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Tato diplomová práce se zabývá rozšířením bakalářské práce Filmové databáze. Zaměřuji se praktické 
využití dolování dat z databází, dále na personalizaci tohoto informačního systému. Při dolování dat 
využiji data nasbíraná během provozu webu. V úvodu práce jsou shrnuty pojmy z oblasti dolování 
dat. V druhé části jsou nastíněny nové směry vývoje webových aplikací. Následuje přehled a popis 
nových funkcí webu. V posledních kapitolách se věnuji popisem návrhu a implementace použitých 
technik dolování dat. V závěru práce jsou prezentovány dosažené výsledky.
Abstract
This thesis deals with the extension of the bachelor's thesis Movie Database. I focus on the practical  
application of data mining as well as the personalization of this information system. In data mining, I 
will use the data accrued during the operation site. The introduction summarizes the concepts of data  
mining.  In  the  second  section   outlines  new  developments  in  web  applications  followed  by  an 
overview and description of the new site's features.  The last chapters are devoted to  the description 
of the design and the implementation of data mining techniques. The conclusion gives the achieved 
results.
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Tato  práce  se  zabývá  rozšířením původní  bakalářské  práce  –  Filmové  databáze.  Jejím  cílem je 
navrhnutí a realizace nového konkurenceschopného webového systému. Dále navržení zajímavých 
funkcí využívajících dolování dat z databází.
V bakalářské práci  jsem se věnoval zjišťování  úspěšnosti  filmu.  V této práci se chci tímto 
problémem zabývat  dále,  ale  právě  s  využitím technik  pro  dolování  dat.  Dále  chci  jednotlivým 
uživatelům udělovat doporučení na konkrétní filmy s využitím historie jejich předchozího hodnocení. 
Jiná zajímavá aplikace dolování dat je získávání podobných filmů na základě hodnocení filmů od  
uživatelů. 
Ve větší míře  se zaměřím na uživatele a právě na personalizaci1 webu. Personalizace bude 
webovou aplikaci upravovat pro konkrétního uživatele. Ať už vizuálně či funkčně. Budu uživateli  
přiřazovat  filmové  žánry,  podle  jeho  hodnocení.  Nabízet  podobné  uživatele,  kteří  mají  podobný 
filmový vkus.
V úvodní kapitole se věnuji vysvětlení základních pojmů z oblasti dolování dat. Kapitoly 3 a 4 
podrobněji  popisují  jednotlivé  techniky pro  dolování,  jako  je  klasifikace  a  získávání  asociačních 
pravidel. 
Následující kapitola 5 se věnuje směrům vývoje dnešních webů. Zmíním zde pojem WEB 2.0 
a také optimalizaci webů pro internetové vyhledávače. 
Kapitola  6 se  zabývá  popisem  návrhu  webového  systému.  Zaměřím  se  tu  také  na  návrh 
zmíněné personalizace webu a popisem funkcí založených na dolovacích metodách. 
Sedmá  kapitola  Implementace  dolovacích  metod  se  věnuje  popisem  provedení   výše 
zmíněných funkcí založených na dolování. Další kapitola 8 pojednává o implementaci nového webu 
a podrobněji se zastavuje u jednotlivých zajímavých funkcí.  
V závěru práce (kapitola  9) prezentuji dosažené výsledky a porovnání vytvořeného  systému 
s dalšími filmovými databázemi.
Toto téma jsem si zvolil, protože jsem chtěl využít  získané poznatky během tří let provozu 
webu a využít nasbíraná data, právě k dolování dat. 
1 Termín personalizace se používá k vyjádření možnosti danou stránku přizpůsobovat svým potřebám. 




Jeden z cílů mé práce je navrhnout zajímavé funkce s využitím dolování dat. V této kapitole proto  
popíši  základní pojmy z oblasti dolování dat. Detailněji se jednotlivým technikám pro dolování dat 
věnuji v dalších kapitolách.
Díky rozvoji a rozšíření počítačů do všech sfér lidského života, máme obrovské množství dat.  
Potýkáme se s problémem, jak s těmito daty naložit. Potřebujeme z nich získat nějaké skryté, nové  
informace. Dolování dat (Data mining), neboli získávání znalostí z databází je extrakce zajímavých  
modelů dat a vzorů z velkých objemů dat, které jsou:
1) Netriviální (nelze je získat např. pouhým SQL dotazem, nepatří sem ani deduktivní2 DB a 
expertní systémy3)
2) Skryté (modely a vzory, které nejsou na první pohled vidět)
3) Dříve neznámé
4) Potenciálně užitečné (mají význam pro další rozhodování)
Typickým zdrojem dat  pro  dolování  jsou  relační  databáze,  datové  sklady nebo  transakční 
databáze. Typy dolovacích úloh, neboli druh modelu co se snažíme získat, můžeme rozdělit na dvě 
skupiny:
1) Deskriptivní – charakterizuji obecně vlastnosti analyzovaných dat 
Příklad: zjištěni častých společných nákupů, nalezení podobných filmů
2) Prediktivní – na základě analýzy současných dat provádí dedukci pro předpověď budoucího 
chováni
Příklad: předpověď splacení úvěru nového zákazníka, předpověď úspěšnosti filmu
Čerpáno z [5], [6].
2.1 Proces získávání znalostí
Proces  získávání  znalostí  se  skládá  z  následujících  kroků.  K  jednotlivým  krokům  se  můžeme 
v procesu získávání znalostí vracet, dokud nezískáme nejlepší výsledky.
1. Pochopení aplikační domény – musíme vědět, co data znamenají a co reprezentují.
2. Čištění  dat –  cílem  je  vypořádání  se  s  chybějícími  daty,  odstranění  šumu  a  vyřešení 
nekonzistence dat.
3. Integrace dat – cílem je integrace dat pocházejících z několika datových zdrojů. Často se  
integrace a čištění dat provádí společně. Jednak proto, že vyčištěná data potřebujeme někam 
2 Deduktivní databáze je databázový systém, který dokáže provádět dedukce založené na faktech a pravidlech 
uložených v (deduktivní) databázi. [2]
3 Expertní systém je počítačový program, který má za úkol poskytovat expertní rady, rozhodnutí nebo 
doporučit řešení v konkrétní situaci. [3]
3
ukládat, jednak proto, že jedním ze zdrojů nekonzistence jsou typicky data pocházející z více  
zdrojů. V takovém případě jsou data ukládána do datového skladu.
4. Výběr dat – cílem je vybrat data, která jsou pro řešení dané analytické úlohy relevantní.  
Pokud získáváme znalosti z dat uložených v relační databázi,  pracujeme typicky s jednou 
tabulkou. V tomto kroku tedy vybereme z tabulky relevantní sloupce. V případě datového 
skladu můžeme analogicky vybírat dimenze.
5. Transformace  dat –  cílem je  transformovat  data  do  konsolidované  podoby vhodné  pro 
dolování. Může jít například o sumarizaci nebo agregaci. V případě použití datového skladu 
pro dolování může transformace předcházet výběru dat,  protože může byt  součástí  tvorby 
datového skladu.
6. Dolovaní  dat –  jádro  procesu  získávání  znalostí,  jehož  cílem je  aplikací  určité  metody 
a konkretního algoritmu extrahovat z dat vzory, resp. vytvořit model dat.
7. Hodnoceni modelů a vzorů – cílem je identifikovat skutečně zajímavé vzory.
8. Prezentace znalostí –  cílem je  prezentovat  výsledky dolování  uživateli  využitím technik 
vizualizace a reprezentace znalostí.
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Obrázek 2.1: Proces získání znalosti. Převzato z [6].
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Některé typy dolovacích úloh
• Odhadování vztahů mezi atributy – dolování frekventovaných vzorů, získávání asociačních 
pravidel
• Klasifikace – přiřazení objektů do předem daných tříd.
• Predikce – predikce chybějící hodnoty
• Shluková analýza – zjištění tříd objektů podobných vlastností
2.2 Přínos dolování dat
V mé práci jsem schopen získat, pomocí dolování dat,  zajímavá data v podobě různých predikcí  
úspěšnosti filmů nebo častých výskytů podobných vzorů (podobné filmy) dat.
Data  mining  se  používá  v  komerční  sféře  (například  v  marketingu  při  rozhodování,  které 
klienty  oslovit  dopisem  s  nabídkou  produktu),  ve  vědeckém  výzkumu  (například  při  analýze 
genetické informace) i v jiných oblastech (například při monitorování aktivit  na internetu s cílem 
odhalit činnost potenciálních škůdců a teroristů).
2.2.1 Aplikace získávání znalostí z databází
Získávání znalostí z databází má obrovský potenciál, používá se například v těchto odvětvích:
• Analýza trhu a management
Příklad: Analýza nákupního košíku (nalezeni tzv. frekventovaných množin)
Příklad: Řízení vztahu se zákazníkem (reklamní kampaně)
• Finanční analýza & analýza rizik
Příklad: Rozhodnuti o poskytnuti půjčky zákazníkovi
• Detekce podvodů a neobvyklého chování
Příklad: Neobvykle bankovní transakce, získaní přístupu k cizímu učtu
• Získávání znalostí z textu
Příklad: Analýza e-mailů a detekce spamů
• Získávání znalostí v proudech dat
Příklad: Správa sítě – detekce podvodu





Ve své práci využívám asociační pravidla, potažmo frekventované množiny k nalezení podobných 
filmů podle hodnocení filmů od jednotlivých uživatelů. V této kapitole nastíním základní pojmy a 
metody pro získávání asociačních pravidel. Zaměřím především na jednoúrovňová asociační pravidla.  
Pro zajímavost ještě uvedu několik informací o získávání multidimenzionálních pravidel. 
Získávání asociačních pravidel hledá zajímavé asociace nebo korelace nad velkými množinami 
datových  položek.  Nalezeni  zajímavých  asociací  nad  obchodními  transakčními  záznamy  může 
pomoci v procesu obchodního rozhodování, jako je návrh katalogů, akčních nabídek nebo rozmístění  
zboží  v  obchodě.  Typickým příkladem pro  získávání  asociačních  pravidel  je  analýza  nákupního 
košíku.  Tento  proces  analyzuje  chování  zákazníka,  hledá  asociace  mezi  zbožím,  které  zákazníci  
umístí  do  svého  nákupního  košíku.  Zjišťujeme  tedy,  jaké  zboží  si  zákazníci  nejčastěji  koupí 
dohromady.  Např.,  koupí-li  si  zákazník mléko,  s  jakou pravděpodobnosti  si  také koupí  chléb při 
stejném nákupu? [7]
3.1 Základní pojmy
Nechť I = {i1, i2, i3,...} je množina položek. Dále nechť D je množina transakcí, kde každá transakce T 
je množina položek taková, že T  ⊆ I. Ke každé transakci přísluší unikátní identifikátor TID. Nechť A 
a B jsou množiny položek. Říkáme, že transakce T obsahuje A, pokud X  ⊆ T. Asociační pravidlo je 
implikace tvaru A⇒B , kde A⊂T, B⊂T a A∩B = ∅.
Pravidlo X ⇒Y  má podporu s (support) v množině transakcí D, jestliže s% transakci v D 
obsahuje  množinu  položek  X∪Y .  Pravidlo X ⇒Y má  v  množině  transakcí  spolehlivost 
(confidence) c, jestliže c% transakcí, které obsahují X obsahuje také Y. S využitím pravděpodobnosti 
lze tedy napsat:
 s A⇒ B=P A∪B (3.1)
c  A⇒B=P B∣A (3.2)
Získávání asociačních pravidel probíhá v následujících krocích:
• Nalezení frekventovaných množin, tedy množin položek, které splňují podmínku minimální 
podpory.
• Generování  silných  asociačních  pravidel  z  frekventovaných  množin.  Tato  pravidla  musí 
splňovat podmínku minimální podpory a spolehlivosti.


















3.1.1 Typy asociačních pravidel
Asociační pravidla mohou byt klasifikována podle následujících kritérií:
• Podle  typu hodnot v pravidlech:  Jestliže  nás  zajímá pouze přítomnost  nebo nepřítomnost 
položky,  pak  se  jedná  o  booleovská  asociační  pravidla.  Jestliže  však  pravidlo  popisuje 
asociace  mezi  kvantitativními  položkami  nebo  atributy,  pak  mluvíme  o  kvantitativních 
asociačních pravidlech. Příkladem může byt následující pravidlo:
věk = 30..39  ∧ příjem = 40000 až 45000  ⇒ koupi (LCD TV)
• Podle  dimenzí  obsažených  v  pravidlech:  Booleovská  asociační  pravidla  jsou 
jednodimenzionální, obsahují pouze dimenzi koupí. Naopak výše zmíněné asociační pravidlo 
je vícedimenzionální, protože obsahuje celkem tři dimenze.
• Podle úrovní abstrakce v pravidlech: Některé metody jsou schopny získat asociační pravidla 
nad  různými  úrovněmi  abstrakce.  Takovým  pravidlům  říkáme  víceúrovňová.  Příkladem 
mohou byt následující pravidla pro dvě různé úrovně abstrakce:
věk = 30 až 39  ⇒ koupi (TV)
věk = 30 až 39  ⇒ koupi (LCD TV)
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podpora=podpora {A∪C }=50
spolehlinost= podpora {A∪C }
podpora {A }
=66,6
• Podle dalších rozšíření asociačních pravidel: Dalšími rozšířeními může byt korelační analýza, 
maximální vzory nebo uzavřené množiny. Bude vysvětleno dále.
Čerpáno z [6].
3.2 Dolování jednoúrovňových booleovských 
asociačních pravidel z transakčních dat
Tyto asociační pravidla získávám ve své práci. Využil jsem k tomu metodu konstrukce FP-stromu. 
Jde o nejjednodušší variantu asociačních pravidel. 
3.2.1 Algoritmus Apriori
Apriori  je  algoritmus  pro získávání  frekventovaných množin.  Název vychází  z  faktu,  že  využívá 
předchozí  znalost  o  dříve  získaných  frekventovaných  množinách.  V  každé  iteraci  získané  
frekventované k-množiny jsou použity pro generování  (k+1)-množin.  Každá iterace tak vyžaduje 
průchod databází. K vyšší efektivitě se využívá tzv. Apriori vlastnost. Tato vlastnost říká, že každá 
podmnožina frekventované množiny musí  být  také frekventovaná.  To vychází  z faktu,  že přidání 
prvku k množině nemůže způsobit, že by její podpora vzrostla.
Nevýhodou algoritmu Apriori je jeho rychlost. Vyžaduje obrovské množství čtení z databáze, 
Generuje opět obrovské množství kandidátů na frekventované množiny. V neposlední řadě výpočet  
podpory kandidátů přináší velkou zátěž. Proto je algoritmus Apriori vylepšován např. redukcí počtu  
průchodů databází, snížením počtu kandidátů či usnadněním výpočtu podpory kandidátů.
Tento algoritmus jsem se ve své práci rozhodl nepoužít, právě kvůli jeho častým přístupům do 
databáze.
3.2.2 FP-strom
Algoritmus  pro  získávání  asociačních  pravidel  bez  generování  kandidátů.  Databáze  je 
zkomprimována do struktury FP-stromu. Tímto se vyhneme mnoha čtením z databáze. Algoritmus je 
založen na rekurzivním zvětšováním frekventovaných množin s využitím struktury FP-stromu.
Postup
1. V prvním kroku nalezneme jednoprvkové frekventované množiny, stejně jako u Apriori.
2. Seřadíme sestupně frekventované položky podle počtu výskytu.
3. Opět  průchod  databáze,  při  které  generujeme  FP-strom,  kde  pro  každou  položku 
vytvoříme její podmíněný základ množiny a poté její podmíněný FP-strom.
8
Více o konstrukci FP-stromu naleznete v kapitole 7.3.1, kde popisuji vytvoření FP-stromu na 
konkrétních datech.
3.2.3 Generování asociačních pravidel z frekventovaných 
množin
Toto generování se provádí s využitím rovnice pro výpočet spolehlivosti:
(3.5)
Na základě teto rovnice se postupuje při generování asociačních pravidel v následujících krocích:
• Pro každou frekventovanou množinu l, generuj všechny její neprázdné podmnožiny.
• Pro každou podmnožinu s,  vygeneruj  pravidlo  s⇒l−s a podle rovnice vypočti  jeho 
spolehlivost. Pokud jeho spolehlivost je vyšší než minimální, pak je pravidlo silné.
Protože jsou pravidla generovaná z frekventovaných množin, je pro ně automaticky splněna 
podmínka minimální podpory.
Čerpáno z [7].
3.3 Získávání multidimenzionálních asociačních 
pravidel z relačních dat
Získávání multidimenzionálních asociačních pravidel, tedy pravidel obsahujících více dimenzí nebo 
predikátů (např. pravidla reprezentující vztahy mezi tím, co si zákazník koupil a jeho věkem). Metody 
mohou byt rozděleny podle toho, jak nakládají s kvantitativními atributy.
Multidimenzionální asociační pravidla
Jednoúrovňová  booleovská  asociační  pravidla  pracují  s  jedním predikátem,  typicky  s predikátem 
koupí. Booleovské asociační pravidlo lze tedy přepsat takto:
Koupi (IBM desktop počítač)  ⇒ koupi (Sony č/b tiskárna)
Podle  terminologie  používané  u  multidimenzionálních  databází  lze  každý  predikát  nazvat 
dimenzí.  Podle  počtu  predikátů  v  pravidle  rozlišujeme  jednodimenzionální  a  vícedimenzionalní  
pravidla. Obchodní data jsou velmi často uložena v relační databázi. V těchto databázích však kromě 
položek nákupu jsou většinou uložena i další data, jako např. cena, počet položek nebo druh zboží.  
Kromě toho mohou byt  uložena data o zákaznících, např. věk zákazníka, zaměstnání, adresa nebo 
příjem. Pak je možné získat asociační pravidla ve tvaru:
Věk (20…29)  ∧ Zaměstnání (student)  ⇒ Koupi (č/b tiskárna)
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Asociační  pravidla,  v  nichž  se  predikáty  neopakují,  nazveme  mezidimenzionální  asociační 
pravidla. Pokud se predikáty opakuji, pak mluvíme o hybridně dimenzionálních pravidlech. Např. jde 
o následující pravidlo:
Věk (20…29)  ∧ Koupi (laptop)  ⇒ Koupi (č/b tiskárna)
Atributy relačních databází mohou byt  kategorické a kvantitativní.  Kategorické (nominální) 
atributy  mají  konečný  počet  možných  hodnot,  nad  nimiž  zpravidla  není  definováno  uspořádání. 
Kvantitativní (numerické) atributy mají nekonečný počet možných hodnot a je nad nimi definováno 
uspořádání.  Existuji  tři  základní  přístupy  lišící  se  způsobem  zpracování  kvantitativních  atributů 
(diskretizací).  V prvním  přístupu  jsou  kvantitativní  atributy  diskretizovány  staticky,  podle 
předdefinovaného postupu. Např. atribut věk je rozdělen do intervalů 0…20, 21…30, 31…40 atd. 
Diskretizovaný atribut s těmito intervaly může byt nyní považován za kategorický. Mluvíme zde o  
postupech  využívajících  statickou  diskretizaci  kvantitativních  atributů. V  druhém  přístupu  jsou 
kvantitativní atributy diskretizovány do „košíků“ na základě rozložení dat. Tyto košíky mohou být  
dále spojovány v průběhu procesu dolování. Proces diskretizace je dynamický tak, aby splňoval určité 
kriterium,  jako např. maximální  spolehlivost pravidla. Pravidla získaná tímto postupem nazýváme 
kvantitativní  asociační  pravidla.  U  třetího  postupu  jsou  kvantitativní  atributy  diskretizovány  na 
základě  sémantického  významu  intervalových  dat.  Tato  dynamická  diskretizace  bere  v  úvahu 
vzdálenosti  mezi  datovými body (numerickými  hodnotami).  Jde o asociační  pravidla založena na 
vzdálenosti.  I u těchto asociačních pravidel se využívá pojem frekventovaná množina. Jde však o  




Klasifikaci jako metodu dolování dat z databází využívám v této práci nejčastěji.  Proto se v této  
kapitole zaměřím na popis jednotlivých technik, jako je rozhodovací strom a neuronová síť. Detailněji 
se zastavím u  rozhodovacího stromu, který jsem použil k predikci úspěšnosti filmu nebo k udělování 
doporučení na jednotlivé filmy, jednotlivým uživatelům.
Tyto  metody  patří  mezi  prediktivní  dolovací  úlohy.  Klasifikace  znamená  zařazení  objektu 
podle jeho vlastností do dané třídy. Počet těchto tříd je konečný. Jedná se o nejtypičtější metodu pro  
dolování dat. Typickým příkladem je banka a její rozhodování jestli udělit klientovi půjčku nebo ne.  
Banka má k dispozici jeho platební historii a na základě těchto údajů jde s určitou pravděpodobností  
rozhodnout, jestli je klient schopen půjčku splatit. Nejpoužívanější metody jsou rozhodovací strom,  
neuronová  síť,  bayesovská  klasifikace,  bayesovské  sítě.  Výběr  použité  metody  závisí  na  mnoha 
kritériích, jako je přesnost, rychlost, robustnost, stabilitu nebo interpretovatelnost. Každá metoda má 
svoje  výhody a  nevýhody.  Jedna  je  rychlá,  ale  méně  přesná.  Druhá  může  být  pomalá,  ale  zase 
přesnější. Ideálním řešením je využití více metod.
Klasifikace je proces probíhající ve třech fázích
1. Fáze učení – vybereme vzorky dat, tzv.  trénovací množinu. U těchto dat předem víme do 
jaké třídy spadají.  Tyto vzorky dat jsou vstupem pro klasifikátor. Úkolem klasifikátoru je 
konkrétní objekt klasifikovat do dané třídy.
2. Ve  druhé  fázi  probíhá  testování  daného  klasifikátoru.  Opět  jsou  vybrány  vzorky  dat, 
u kterých  je  předem známa  klasifikační  třída.  Tyto  vzorky ovšem musí  byt  nezávislé  na 
předchozích datech, neměly by být  tedy vybrány z trénovací  množiny.  Tuto množinu dat 
nazveme  tzv.  testovací  množinou.  Jednotlivá  data  jsou  již  „naučeným  klasifikátorem“ 
zařazována  do  tříd,  přičemž  díky  známosti  skutečné  třídy,  kam  daný  vzorek  patři,  se 
procentově urči,  v  kolika případech provedl  klasifikátor  správnou klasifikaci.  Na základě  
tohoto výsledku může byt rozhodnuto, zda klasifikátor může byt použit v budoucnosti již pro 
data, u kterých není známo, do které třídy patří.
3. Klasifikace dat – skutečné nasazení do provozu, kdy klasifikujeme nad množinou neznámých 
dat.
Čerpáno z [6], [5].
Predikce
Oproti klasifikaci je predikce předpověď jisté hodnoty (obecně spojitého charakteru) pro daný 
objekt.  Jako  příklad  může  posloužit  výpočet  platu  pracovníka  na  základě  znalostí  dalších  jeho 
vlastností. Mezi metody používanými pro predikci můžeme zařadit např. lineární, nelineární regresi,  
popř. vícenásobnou regresi. 
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Pro svou práci budu využívat především klasifikaci, proto se dále zaměřím na dvě její metody.  
Na rozhodovací strom a na neuronovou síť.
4.1 Rozhodovací strom
Rozhodovací strom je definován jako  graf stromové struktury, kde každý vnitřní uzel reprezentuje 
test  hodnoty  jistého  atributu  a  koncové  uzly  (listy)  reprezentují  třídu,  do  které  je  daný  objekt  
klasifikován.  Takový  rozhodovací  strom může  byt  snadno  převeden  na  odpovídající  klasifikační  
pravidla.
Příklad rozhodovacího stromu. Zajímá nás jestli zákazník koupí počítač.
Klasifikační pravidla pro rozhodovací strom:
Výběr vhodného atributu
Jednou z nejtěžších částí  během tvorby rozhodovacího stromu je vybrat  atribut  s „nejvyšší  
rozhodovací  schopnosti“.  K výběru  správného atributu  můžeme  využít  např.  entropii (průměrné 
množství informační hodnoty atributu). 
Hodnota  atributu  s  méně  pravděpodobným výskytem nese  větší  množství  informace  než 
hodnota atributu s více pravděpodobným výskytem. Hodnota atributu s výskytem s pravděpodobností  
1 nese nulovou informaci.
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ano ne střední prvotřídní
if Věk = “< 30“ and Student = “Ne” then result = NE
if Věk = “< 30“ and Student = “Ano” then result = ANO
if Věk = “30 až 45“ then result = ANO
if Věk = “> 45“ and Třída úvěru = “Prvotřídní” then result = 
NE
if Věk = “> 45“ and Třída úvěru = “Střední” then result = ANO
Tyto kriteria splňuje funkce:
Infoa=−log2 pa (4.1)
V následujících podkapitolách  uvedu některé metody pro výběr nejvhodnějšího atributu.
4.1.1 Metoda ID3
ID3 (Iterative Dichotomiser 3). Algoritmus určený ke generování rozhodovacího stromu. Autorem je 
Ross  Quinlan.  Tento  algoritmus  je  předchůdce  algoritmu  C4.5,  jehož  autorem  je  rovněž  Ross 
Quinlan.
„Vhodný“ atribut = atribut s největší rozlišovací schopností
aj – značí jednotlivé hodnoty daného atributu A (j = 1,…, v)
Sj – značí množinu obsahující pouze ty vzorky z množiny S, jejichž atribut A má hodnotu 
aj (j = 1,…, v)














∗InfoS j  (4.3)
Zisk v rámci rozdělení pomocí atributu A, Gain(A):
Gain A= InfoS – InfoAS          (4.4)
Vybereme atribut A s největší hodnotou Gain(A).
4.1.2 Metoda C4.5
Přináší vylepšení oproti metodě ID3. Hlavni nevýhoda metody ID3 je v tom, že funkce GainA(S) je 
ovlivněna počtem hodnot atributu A (čím většího počtu hodnot nabývá atribut A, tím menší hodnoty 
nabývá InfoA(S)). Pro atribut A, který je unikátní, platí: InfoAS =0 . Tyto atributy jsou ve výběru 
zvýhodňovány před ostatními.












Vybereme atribut A s největší hodnotou GainRatio(A).
Čerpáno z [5], [12].
4.2 Neuronová síť
Neuronová síť je jedním z výpočetních modelů používaných v umělé inteligenci. Jejím vzorem je  
chování  odpovídajících  biologických  struktur.  Umělá  neuronová  síť  je  struktura  určená  pro 
distribuované paralelní zpracování dat.
Biologický neuron obsahuje:
• Tělo – soma
• Vstupy – dendrity (102 až 105 krátkých (2-3 mm) výběžků z těla neuronu)
• Výstup – axon (jediný výběžek délky 1 cm až několik desítek cm)
Umělý neuron
Na vstup umělého neuronu jsou zavedeny hodnoty x1, x2, … xn, které jsou získány jako výstup 
jiných neuronů nebo ze vstupních dat. Hodnoty w1, w2, … wn reprezentují synapse u biologického 
neuronu, kterým se říká váhy. Z těchto hodnot je vypočítána suma, kde  θ je vnitřní konstanta daného 
neuronu,  která  je  k  teto  sumě  vždy  přičtena.  Bývá  nazývána  biasem.  Tento  výsledek  ještě  
transformuje jistá aktivační funkce (může byt např. skoková nebo spojitá). Takový výstup může byt  
buď vstupem dalších neuronů, nebo může tvořit výstupní hodnotu, na základě které bude provedena 
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klasifikace daného vzorku. Z takovýchto umělých neuronů je sestavena celá neuronová síť. Učení této 
sítě potom probíhá „správným“ nastavením vah w1, w2, … wn a biasu  θ u jednotlivých neuronů.
Neuronová síť Backpropagation
První  vrstva  je  tzv.  vstupní  vrstva,  na  kterou  je  přiveden vstupní  vzorek  dat.  Ve  vstupní  vrstvě 
neurony pouze šíří tyto hodnoty dále do dalších vrstev. Následují tzv. skryté vrstvy, kterých může být  
libovolný  počet.  Někdy  stačí  použit  jen  jednu  skrytou  vrstvu.  Poslední  vrstva  neuronů  je  tzv. 
výstupní. Výstupní hodnoty z těchto neuronů jsou výsledkem pro daný přiloženy vzorek, v případě 
klasifikátoru je to vhodným způsobem zakódovaná daná třída, do které má být vzorek klasifikován.
Zdroj [5], [6].
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Výsledný produkt této diplomové práce je webová aplikace. V této kapitole se pokusím nastínit 
současný stav dnešních webů. Zaměřím se na kontroverzní pojem WEB 2.0. V poslední podkapitole 
se věnuji optimalizaci webů pro vyhledávače, bez které se dnes weby neobejdou.
Vývoj  webových  aplikací  je  jedno  z  nejrychleji  rostoucích  odvětví  v  IT.  Je  to  způsobeno  díky 
obrovskému  přílivu  nových  vývojářských  technologií  a  postupů,  které  umožňují  tvořit  webové 
aplikace se zcela novou a vyšší úrovní pohodlí pro jejich uživatele. Zatímco dříve se u webových  
aplikací kladl důraz na serverovou část a uživatel pracoval s obyčejnou www stránkou (tenký klient), 
což jeho práci mohlo výrazně zpomalovat, nové technologie kladou mnohem větší důraz na přesun 
funkcionality  přímo  do  prohlížeče  (tzv.  tlustý  klient).  Tento  trend  přináší  mnohem  přátelštější  
uživatelské prostředí webových aplikací, než bylo dříve zvykem. Webové systémy mají další velkou 
výhodu:  uživatelé  k  nim  mohou  přistupovat  prostřednictvím  prohlížečů  ve  svých  mobilních 
zařízeních jako jsou PDA, mobilní telefony atd. Webové informační systémy jsou pro tato zařízení  
velmi snadno přizpůsobitelné. 
5.1 Weby dnes
Internet a webové stránky se staly součástí našeho života. Přibývá lidí, kteří si bez internetu nedokáží  
představit život. Internet je zdrojem výdělku, informací, zábavy, nástrojem pro komunikaci. Připojení 
k internetu je dnes dostupné téměř odkudkoliv, je relativně levné a rychlé.  Směr vývoje webů se  
zaměřuje stále více na uživatele. Přibývá webových serverů, kde uživatelé sami plní obsah. Jedná se 
například  o  nejrůznější  komunitní  weby  a  především  sociální  sítě  (Facebook,  MySpace).  
Prostřednictvím  internetového  prohlížeče  dnes  používáme  aplikace,  které  svým  vzhledem 
a funkčností dosahují na klasické desktopové aplikace (Gmail, GoogleDocs). Tyto trendy můžeme 
označit jako Web 2.0.
5.2 Web 2.0
Termín „Web 2.0“ je již ustálené označení pro etapu vývoje webu v níž byl pevný obsah webových 
stránek nahrazen prostorem pro sdílení a společnou tvorbu obsahu.  Web 2.0 je myšlenka, určitý nový 
standard tvorby webů pro nové tisíciletí, jdoucí ruku v ruce s novými technologiemi a technikami  
programování.   
Charakteristické rysy Webu 2.0
• uživatel je vtažen do tvorby obsahu 
• vznik uživateli garantovaného obsahu (decentralizace autorit) 
• otevřená komunikace, sdílení a znovuvyužití informací 
• webové stránky se z izolovaných úložišť informací mění na zdroje obsahující informace i 
funkcionalitu – stávají se tak platformou poskytující webové aplikace koncovému uživateli 
• lépe organizovaný a roztříděný obsah s propracovanější hyperlinkovou strukturou 
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Technologie charakteristické pro Web 2.0
• Wiki - Wikipedia, Scholarpedia, ... 
• MashUp - Google News 
• Sociální sítě - Facebook, Plaxo, ... 
• Blogy
• Sdílení videa - YouTube 
• Označování obsahu (folksonomy4)
Zdroj [8].
Návrhové vzory
• Long  tail  -  Spousta malých  zdrojů  informací  získá  díky  svému  počtu  převahu  nad 
centralizovanými  zdroji  a  nové  technologie  shromažďování  informací  umožní  vyhledávat 
v celém spektru, nikoli jen v centrálních zdrojích 
• Uživatelé přidávají hodnotu 
• Vlastnictví jedinečných dat je klíčem k úspěchu 
• Agregování dat o způsobu chování uživatelů 
• Uvolnění práv k dokumentům
• Stále se vyvíjející webové služby 
• Kooperace místo řízení 
• Software pro mnoho různých zařízení - platforma 
Technologie realizace
• Tagy - označování obsahu uživateli, neboli folksonomy 
• Sociální vztahy, příslušnost ke skupinám, souvisí s tagováním Software, které bude 
poskytovat tyto služby, bude tím lepší, čím více bude uživatelů - to platí hlavně pro sociální 
systémy a folksonomy 
• RSS - syndikace obsahu. Uživatel nebude muset hledat, co je nového ale informace k němu 
potečou přes zvolené kanály. 
• Long tail - blogy, rss, Google adsense - samoobsluha pro zákazníky, hodně malých zdrojů 
• Blogy a Wikipedia - Uživatel jako přispěvatel a tvůrce obsahu. Blogy jako zdroj obsahu 
spolu s RSS znamenají rozšíření obsahu, uživatelé se na něm podílejí - píší zprávy a úvahy, 
které byly dříve jen v centrálních mediích 
• Programové nadstavby pro zpracování dat : AJAX - technologie, která umožňuje asynchronní 
přenos dat, aplikace nad obsahem databází a webů, webová rozhraní (API) pro přístup 
nadstavbových aplikací třetích stran. 
• Vznikne něco jako webové služby, které dokáží propojit data, např RSS a další webové 
služby pro přenos dat (SOAP -simple object access protocol) a REST -(Representational data 
transfer, přenos přes xml formát) - tohle používá například Amazon.com 
Zdroj [10].
4  Jde o označování obsahu uživateli (jako protiklad k taxonomy - což je klasické třídění odborníky, např v 
knihovnách).
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5.3 SEO – Optimalizace pro vyhledávače
SEO  (Search  Engine  Optimization,  optimalizace  pro  vyhledávače)  je  metodika  vytváření  a  
upravování  webových  stránek  takovým  způsobem,  aby  jejich  forma  a  obsah  byly  vhodné  pro 
automatizované zpracování v internetových vyhledávačích. Cílem pak je získat ve výsledku hledání  
ve vyhledávačích, které odpovídá obsahu, pro danou webovou stránku vyšší pozici a tím četnější a 
zároveň cílené návštěvníky. 
Internetový  vyhledávač  za  pomoci  botů  (nebo  též  crawlerů,  robotů)  stahuje  v  různých 
časových periodách obsah webových stránek a dalších dokumentů, které pak analyzuje, indexuje a 
ukládá do databáze.
5.3.1 Metody vylepšující web
Popis základní principů, které by měl web splňovat.
Kvalitní a unikátní obsah
Měl by být pravidelně aktualizovaný a vytvořený podle pravidel správného psaní SEO textů 
(CopyWriting).
Používání (X)HTML značek (tagů) podle normových předpisů 
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Obrázek 5.1: Klíčová slova popisující vlastnosti WEB 2.0, zdroj [8]
Tvůrce stránky by měl používat na správných místech doporučený sémantický i syntaktický 
zápis značek pro daný jazyk HTML či XHTML.
Provedení analýzy klíčových slov
Jedná  se  o   sestavení  seznamu  klíčových  slov  s  počtem  hledání  v  nejdůležitějších 
vyhledávačích  (Google  a  Seznam).  Tato  analýza  je  základním  stavebním  kamenem  při 
sestavování  stránek  od  mapy  webu,  přes  vytváření  titulků  a  psaní  textů,  až  po  samotné 
budování odkazů.
Vytvoření mapy webu
Správné navržení mapy webu, někdy zvané také kostra stránek, je důležité jak pro vyhledávače 
(správné indexování obsahu), tak pro návštěvníky. 
Používání titulku, nadpisů a popisů (title, h1, alt) 
Tvůrce by měl uvádět v titulku objektů (oddíly stránky,  obrázky,  tabulky a další) konkrétní 
popis.  Například obsahuje-li  titulek stránky namísto  obecných výrazů typu  Úvodní  stránka 
klíčová slova, získává stránka další významné plus. 
Krátká a neměnná URL adresa 
Uvedení krátké URL adresy podpoří zájem ostatních uživatelů o odkazování na stránku. Příliš  
dlouhá a lidem nesrozumitelná URL adresa naopak od odkazování spíše odrazuje. Přítomnost  
klíčového slova v URL adrese může u některých vyhledávacích strojů zvýšit umístění stránky 
ve  výsledcích  hledání  těchto  slov.  Naopak  se  nedoporučuje  používat  v  URL parametr  id. 
Požadavek na neměnnost adres vyplývá z fungování vyhledávacích strojů i z požadavku na 
budování zpětných odkazů. 
Špatná adresa z hlediska SEO:
http://example.cz/katalog/nabytek/kresla/sede-kreslo-skladaci - 
obsahuje položky reprezentující strukturu katalogu zboží (nábytek, křesla), při 
reorganizaci katalogu se URL může změnit
Špatná adresa z hlediska SEO: 
   http://example.cz/katalog?id=432&what=B6705003E55A0EB&kat=jjdd 
Dobrá adresa z hlediska SEO: 
http://example.cz/katalog/sede-kreslo-skladaci - obsahuje relevantní 
klíčová slova, přitom není náchylná ke změnám 
Kanonizační problémy (duplicita)
Například adresa s www a adresa bez www - za duplikovaný obsah je web penalizován. 
Budování zpětných odkazů
Také se označuje pod pojmem linkbuilding. Pokud je na stránku odkazováno z jiných webů, 
zvyšuje se její hodnocení (v případě Google je to PageRank, v případě Jyxo.cz je to jyxorank). 
Kvalitní obsah zvyšuje šanci, že bude na web odkazováno z jiných zdrojů. 
Správné používání souboru robots.txt 
Robots.txt  je  textový  soubor,  který  umožňuje  správci  webu  zakázat  nebo  povolit  přístup 
většiny  botů  (nebo  též  crawlerů).  Povolování  či  zakazování  přístupu  vyhledávacím botům 
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slouží správci webu k vystavení mantinelů pohybu crawlera po webu. Tento soubor se musí 
nacházet v kořenovém adresáři daného webu. 
Používání description, keywords 
Vhodným používáním klíčových slov  v  metaznačce  description  získá  stránka  v  hodnocení 
robota další kladné body. Pokud se klíčová slova dále v obsahu stránky neopakují nebo je jich 
moc, ztrácí na prioritě. Obsah metaznačky description je použit u popisu stránky ve výsledcích 
vyhledávání.  
5.3.2 Faktory, které škodí webu
• Stránky jsou často nepřístupné pro roboty (a návštěvníky)
• Obsah je velmi podobný nebo totožný s obsahem na jiných stránkách
• Příchozí odkazy nejsou valné hodnoty, přicházejí se spamujících stránek
• Duplicitní metaznačky Title a Description na mnoha stránkách v rámci celého webu
• Zapojení do nejrůznějších link farem a systému nákupu zpětných odkazů
Čerpáno z [9], [13].
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6 Návrh
V této kapitole popíši návrh redesignu webu Nafilmy. V úvodu  shrnu historii webu Nafilmu, poté 
definuji  základní  cíle  této  práce.  Následuje  analýza  požadavků  na  prezentační  web  a  analýza  
požadavků na redakční systém.  Obě podkapitoly jsou doplněny o popis některých nových funkcí.
6.1 Vývoj webu Nafilmy
Nafilmy.com bylo spuštěno v rámci bakalářské práce v dubnu roku 2007. Během 2 a půl let jsem 
informační systém doplňoval o další funkce a vylepšoval. Struktura databáze se rozrostla z 50 tabulek 
na dnešních přibližně 140.   Většina vývoje směřovala k administrační  části  webu a na vylepšení  
datové struktury. Čili pro běžného uživatele téměř neviditelné změny. Proto bylo potřeba informační  
systém  zregenerovat.  Motivací  a  prioritou  bylo  zaměřit  se  na  koncového  uživatele.  Cílem bylo  
navrhnout zajímavé funkce nad daty filmové databáze.  Dále oddělení administrační a prezentační 
části webu. Systém je z velké části závislý na uživatelích, a na jejich zpětné vazbě (např. hodnocení  
filmů, vytváření seznamu oblíbených filmů apod.), proto je potřeba se na uživatele zaměřit.
Současný systém je dostupný z webových adres:
• http://www.nafilmy.com
• http://www.nafilmy.cz
Redakční systém  je dostupný z webové adresy:
• http://www.nafilmy.com/rs
6.2 Shrnutí cílů
Pro  úplnost  shrnu  veškeré  práce  spojené  s  regenerací  webu  Nafilmy.  Většina  těchto  bodů  je  
podrobněji popsána v kapitolách 7 a 8.
1. Návrh a implementace funkcí využívající dolování dat – odhad úspěšnosti filmu, doporučení  
filmu konkrétnímu uživateli, nalezení podobných filmů k určitému filmu.
2. Návrh a vývoj nového prezentačního systému (webu). Nový web slouží pro prezentaci dat, 
administrace je zde omezena pouze na uživatele a akce s tím spojené,  jako je hodnocení  
filmu,  komentování,  editace profilu,  atd.  Dále systém sbírá  informace  a  vytváří  statistiku 
o návštěvách filmů, tvůrců  nebo o přihlašování uživatelů.
3. Personalizace webu – např. umožnit uživateli vytvářet si seznam svých přátel, oblíbených 
filmů,  tvůrců,  umožnit  snadnou komunikaci  mezi  uživateli.  Cílem je  vytvoření  jedinečné 
identity každého uživatele, podle jeho chování na webu (největším zdrojem přijmu informací 
od uživatele jsou jeho osobní hodnocení filmů, viz. dále), dalším cílem je vtažení uživatele do 
samotné tvorby obsahu webu.
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4. Ze  starého  systému  se  stalo  administrační  rozhraní  (dále  redakční  systém)  pro  správu 
veškerého obsahu webu. Plné využití starého systému ukázalo, že předešlá práce měla smysl  
a nebude zahozena.
5. Dodržení  standardů dnešních moderních  webu.  Jako je  vyhledávání  dat  v  systému,  které 
zaručí relevantní výsledky. Systém podporuje „krásné“ URL adresy. Již to není adresa typu:  
.../profil-filmu.php?id=1489&zobraz=14, ale např.:  .../avatar/galerie. RSS 
kanál s naposledy vloženými filmy, atd.
6. Nový grafický vzhled webu. Vizuální kabát je to, co web prodává. Bez toho by moderní web 
dnes neměl na trhu šanci.
6.2.1 Konkurence Nafilmy
Konkurence  na  domácí  scéně  je  relativně  velká.  Mezi  největší  patří  filmový  server  ČSFD  – 
Československá  filmová  databáze  (http://www.csfd.cz),  který  boduje  především  na  početné 
uživatelské základně. Jeho největší výhoda je v jednoduchosti a právě v komentářích od uživatelů  
u jednotlivých  filmů.  Další  větší  web  FDB.cz  (http://www.fdb.cz),  je  již  počtem  uživatelů 
několikanásobně níže. Oproti CSFD se zaměřuje spíše na detailnější informace o filmech a tvůrcích.
Pro  nafilmy.com  je  největší  inspirace  IMDB  –  The  Internet  Movie  Database 
(http://www.imdb.com). Jedná se o celosvětový server s obrovským počtem aktivních uživatelů, kteří 
vkládají obsah a píší názory na filmy.
Snažit  se o boj s konkurencí  je dle mého názoru,  zatím zbytečné.  Nafilmy.com má šanci  
prorazit  díky  zajímavým  funkcím  založených  na  dolování  dat,  velkým  množstvím  podaných 
informací a v neposlední řadě novým zajímavým vzhledem.
Další informace o ostatních filmových databázích nabízí kapitola 9.4, která se věnuje srovnání 
tohoto systému s dalšími databázemi.
6.3 Analýza požadavků prezentačního webu
Kapitola  obsahuje  popis  základních  požadavků,   které  musí  web  splňovat.  Dále  zmíňuji  postup 
návrhu a specifikaci nových funkcí.
6.3.1 Personalizace
Uvádím seznam úkonů,   které  mohou  být  provedeny v  rámci  personalizace.  Rozdělené  jsou  na 
uživatele a  systém.  Uživatel si sám nastavuje parametry,  vzhled a funkčnost podle svých potřeb.  
Druhá možnost využívá právě chování uživatele. Tyto funkce jsou popsány v následující kapitole.
Uživatel
• edituje svoje osobní údaje, fotku
• sestavuje seznam svých oblíbených uživatelů (kamarádi)
• může napsat veřejnou zprávu jakémukoliv uživateli
• získává body (pokud si jej někdo vloží do seznamu svých kamarádů)
• sestavuje seznamy oblíbených filmů, seriálů,  herců, hereček a režisérů
• nastavuje vzhled a chování systému podle svých požadavků
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• na  profilu filmu vidí v seznamu hodnotících uživatelů, přednostně hodnocení svoje a svých 
přátel
• hodnotí a komentuje filmy
• prohlíží si historii svého hodnocení a komentování filmů
Systém
• přiřadí uživateli podle jeho hodnocení do tzv. žánrových skupin (jedná se o 13  kategorií, 
podle kterých bude odlišen od jiných uživatelů)
• podle těchto skupin jsou uživateli nabízeni uživatelé s podobným hodnocením
• nabízí uživateli filmy, které se nedávno hodnotili (vysokým hodnocením) jeho kamarádi
• doporučuje uživateli konkrétní film
Role uživatelů
V systému budou vystupovat tyto typy uživatelů:
• nepřihlášený uživatel
• přihlášený uživatel
6.3.2 Návrh webových stránek
K návrhu stránek jsem využil  drátěné  modely,  tzv.  wireframy.   Definují  obsah  webu,  jako  jsou 
hlavička a patička webu, navigace webu, jednotlivá menu, vyhledávací dialog, atd. Podporují cíle  
jednotlivých stránek. Z každého wireframu musí být vidět co je cílem dané stránky.   Díky nim je 
možno si práci rozvrhnou a rozdělit. Umožňují také uživatelské testování.
Wireframy  jsem  poté  předal  grafikovi,  který  díky  nim  navrhl  vizuální  podobu  stránek. 
Wireframy neslouží pouze pro grafika, v reálné praxi se ukazují také zákazníkovi, který může vidět 
strukturu stránek ještě před samotným realizováním webu, popř. si může vyžádat dodatečné změny  
v návrhu.
V příloze přikládám několik nejdůležitějších wireframů, použitých pro návrh úvodní stránky, 
profilu filmu, tvůrce a profilu uživatele. Wireframy jsem vytvořil pomocí aplikace Iplotz, dostupné na 
webové adrese http://iplotz.com. 
6.3.3 Nové funkce
Výčet a popis nových zajímavých funkcí.
Výpočet oblíbenosti filmů a tvůrců
Každý tvůrce a film je databází průběžně hodnocen. Toto hodnocení závisí na více parametrech 
jako je návštěvnost, uživatelské hodnocení (u filmu), uživatelská oblíbenost (uživatel má film 
nebo tvůrce mezi oblíbenými), počtu hodnocení (u filmu), u tvůrce jak má úspěšné filmy, podle 
ocenění atd.  Používá se pro řazení tvůrců, např. při vyhledávání. Pokud je při hledání zadáno 
rozšířené jméno, databáze na prvním místě vypíše oblíbené filmy či tvůrce. Pravděpodobnost 
hledání oblíbeného tvůrce je vyšší, než hledání méně známého tvůrce.
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Grafy oblíbenosti filmů a tvůrců
Vizuální vyjádření historie oblíbenosti.
Filmové hlášky,  hodnocení
Vkládání, editace a hodnocení (založeno na technice AJAXu) filmových hlášek.
Galerie
Ke každému filmu a tvůrci  můžeme  vložit  libovolný počet  obrázků.  K obrázkům můžeme 
připojovat další tvůrce či filmy. Pokud je na fotografii více osob, vložíme ji jedné z nich. Po té 
připojíme ostatní tvůrce. Tato fotografie je pak sdílená a zobrazuje se v galerii u více tvůrců.
Podobné a příbuzné filmy, trilogie
K filmu můžeme ručně přidat další  filmy,  které jsou s ním nějak příbuzné. Další funkce je  
trilogie  (nebo  filmy  s  třemi  a  více  pokračováními)  –  kde  vytvoříme  trilogii  a  poté  k  ní  
přiřazujeme filmy. Vznikají grafy, kde můžeme sledovat jak jsou jednotlivé trilogie úspěšné 
podle hodnocení uživatelů.
Automatické generování podobných filmů
Generuje se podle klíčových slov, přiřazených k filmu.
Mrak klíčových slov
Hledaní filmů podle klíčových slov. Je možné vložit i více klíčových slov. Generuje se seznam 
filmů s odpovídajícími filmy. Zároveň se vytváří seznam klíčových slov, která jsou příbuzná 
se zadanými klíčovými slovy. Slova s vysokou váhou jsou zvýrazněna. Např. pokud vybereme 
slovo „policie“, systém nabídne nejpříbuznější slova jako  „vražda“, „vyšetřování“, „detektiv“,  





Následující  ER diagramy ukazují  některé  datové  modely  nových  rozšíření.  Na  obrázku  6.1 jsou 
znázorněny vztahy mezi filmem a tvůrcem - možný způsob přiřazení tvůrce k filmu. Druhý diagram 
na obrázku 6.2 ukazuje datový model pro ocenění filmů a tvůrců.
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Obrázek 6.1: ER diagram – závislost mezi filmem a tvůrcem
 Obrázek 6.2: ER diagram – ocenění
6.4 Analýza požadavků na redakční systém
Systém vychází z bakalářské práce [11], kde byl popsán návrh a požadavky původního webu. Nový 
web přejímá původní funkce. Proto se zde zaměřím především na nové funkce a vylepšení.
Role uživatelů






Výčet a popis nových zajímavých funkcí.
Soundtracky
Vytvoření písničky u filmu, přiřazení tvůrců.
Vylepšení galerií, řazení obrázků myší
U galerií můžeme změnit myší pořadí vložených obrázků. Založeno na technice AJAXu. Dále 
ke každému obrázku v galerii, můžeme přiřadit tvůrce nebo filmy.
Rodina u tvůrců
Vytváření příbuzenských vztahů s jinými tvůrci.
Propracovanější systém ocenění k filmům/tvůrcům
Ceny se udílí  v kategoriích. U některých cen je kategorií  více. Např. Cena Akademie udílí 
Oskary za jednotlivé kategorie. Dále mimo Oskarů předává další ocenění, např. Čestnou cenu 
(Honorary Award). Nyní  je možno ceny vytvářet,  přidávat k nim další ocenění a jednotlivé 
kategorie. Samotné přiřazení k filmu či tvůrci je založeno na technice AJAXu. 
Detailnější určení pozice tvůrce na daném filmu
Analogie jako u ocenění. I zde můžeme určit detailněji jakým způsobem se tvůrce podílel na 
filmu. Nejprve učíme základní kategorii, a poté vybereme podkategorii. Dále můžeme nastavit 
ještě další vlastnosti, jako jsou příznaky nebo připsat poznámku apod. 
Příklady:
Kategorie Střih a podkategorie bude např.  asistent střihu.
Kategorie Herec,  příznak hlas (pro animovaný film).
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6.4.2 Diagram případů užití
Diagram případů užití se oproti původní verzi pozměnil. Přibyla zde např. nová role redaktora.
27
Obrázek 6.3: Diagram případů užití
7 Implementace dolovacích metod
V této kapitole  se  zaměřím na popis  implementace  zajímavých  funkcí  založených na dolovacích 
metodách.  Využívám především klasifikaci,  dále  pak  získávání  asociačních  pravidel.  Díky těmto  
technikám jsem schopen získat předtím neznámá data.
Tuto  kapitolu  jsem rozdělil  na  tři  samostatné  celky,  ve  kterých  se  zaměřuji  na  konkrétní 
metody využité v praxi. Každá podkapitola je zakončena vyhodnocením dané metody.
Základní rozdělení
1. Doporučování filmu (rozhodovací strom)
2. Predikce úspěšnosti filmu (rozhodovací strom, vlastní metoda)
3. Získání podobných filmů (FP-strom)
7.1 Doporučování filmu
Cílem  je  rozhodnout,  zda  se  bude  určitý  film  líbit  konkretnímu  uživateli.  Uživatel  se  přihlásí,  
prochází   jednotlivé  profily  filmů  a  u  některých  se  mu  zobrazuje  doporučující  ikona.  Pokud 
takovouto ikonu uvidí,  znamená to, že se databáze rozhodla udělit  tomuto uživateli  na tento film 
doporučení. Čili mohl nebo spíše měl  by se mu film líbit.
Princip této metody spočívá v historii již hodnocených filmů daného uživatele. Musí jich být  
samozřejmě určitý minimální počet, aby bylo podle čeho rozhodovat. Jedná se o problém,  kde se 
nabízí využití klasifikace. Cílem je rozhodnout:  film se bude líbit nebo nebude. Tudíž dvě finální 
třídy  klasifikace.  Rozhodl  jsem  se  využít  rozhodovací  strom.  Také  z  důvodu  přehlednosti 
rozhodovacího stromu,  snadné  interpretovatelnosti,  která  umožňuje  rychle  a lehce vyhodnocovat  
získané výsledky.
Hodnocení filmů
Uživatelé mají možnost hodnotit  filmy.  To znamená přiřadit  filmu hodnotu, která odpovídá jejich 
celkové oblíbenosti určitého filmu. K dispozici je celkem 11 stupňů hodnocení. Stupně jsou od 0 do  
10, což odpovídá hodnocení 0% až 100%. Čím více, tím lepší film. U každého filmu může uživatel 
hodnotit  pouze  jednou.  Tato  hodnocení  u  filmu  se  průměrují  a  vypočítává  se  celkové  průměrné 
hodnocení. Dále se počítá vážený průměr podle počtu hodnocení. 
Princip činnosti
• získání  trénovacích  dat  (načtení  již  zhodnocených filmů  uživatele,  a  získaní  informací  o 
těchto filmech)
• tvorba rozhodovacího stromu (učení)
• klasifikace filmů, které dosud uživatel neviděl (stanovení doporučení)
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7.1.1 Příprava trénovacích dat
V prvním kroku je potřeba stanovit atributy pro rozhodovací strom. Po nejrůznějších pokusech (viz.  
dále) jsem vybral 5 atributů: hodnocení filmu, režisér, herci, klíčová slova a žánry.
Hodnocení filmu
Celkové průměrné hodnocení filmu, všemi uživateli. Má velký význam, tento atribut obsahuje 
největší  rozlišovací  schopnost.  Získané  hodnocení   může  nabývat  hodnot  od  0  do  100 
(v procentech). Je potřeba provést diskretizaci toho atributu (viz. dále). V konečném výsledku 
bude  nabývat  dvou  hodnot.  A  to  „nízké“ hodnocení  a  „vysoké“ hodnocení.  Chybějící 
hodnocení  (film  ještě  nikdo  nehodnotil)  je  nahrazeno  hodnotou  v  závislosti  na  ostatních 
atributech. 
Pokud je atribut režisér roven „neshoda“ a stejně tak herci a klíčová slova, nastavím hodnotu 
„nízké“,  v opačném případě  „vysoké“.  Tímto účelně zvýhodním nové,  dosud nehodnocené 
filmy.
Režisér
Nejprve  získám  oblíbené  režiséry  daného  uživatele.  Podle  dobrých  hodnocení  (hodnocení 
stupněm  8  a  větším)  získám  množinu  oblíbených,  neutrálních  (hodnocení  5  až  7) 
a neoblíbených režisérů (hodnocení 0 až 4). Tyto množiny porovnám s režisérem aktuálního 
filmu a rozhodnu do jaké třídy režiséra zařadím. Atribut může nabývat až tří hodnot: „shoda“, 
„neshoda“ a „nerozhoduje“. Chybějící hodnoty jsou nahrazeny hodnotou „nerozhoduje“.
Herci
Obdoba  jako  u  režiséra.  Obměna  je  ta,  že  pracuji  s  více  osobami.  Opět  načtu  oblíbené 
a neoblíbené  herce podle uživatelova hodnocení filmů. Porovnám se čtyřmi nejdůležitějšími 
herci daného filmu a přiřadím hodnotu atributu. Hodnoty jsou stejné jako u režiséra.
Klíčová slova
To stejné jako u herců  a režisérů, načtu 10 nejvýznamnějších klíčových slov.
Žánry
Pro zvýšení  efektivity algoritmu  je  již  připraveno 6 speciálních žánrů.  Každý film nabývá 
hodnoty  právě  jednoho  z  těchto  žánrů.  Funkce  na  získávání  těchto  žánrů  je  popsána 
v podkapitole 8.3.3. Atribut tedy nabývá až 6 hodnot. Při použití klasických žánrů, kterých je 
přes  třicet,  by strom neúnosně košatěl,  čímž by se  práce se  stromem zpomalila.  Strom by 
zabíral příliš velký prostor.
Mezi  další  zajímavé  atributy lze  považovat  zemi  původu filmu.  Neboli  rozdělení  filmů  na 
domácí tvorbu a zahraniční. Pro českého uživatele to může mít význam. Další atribut je rok vzniku  
filmu, čili staré proti novým filmům. Dále pak barva filmu: černobílý a barevný film.
7.1.1.1 Diskretizace spojitých hodnot
Rozhodovací strom vyžaduje pouze atributy obsahující diskrétní hodnoty.  U atributů režisér, herci 
a klíčová  slova  jsou  kvantitativní  vstupní  data  diskretizovány  staticky,  podle  předdefinovaného 
postupu.  Pro  diskretizaci  spojitých  atributu  hodnocení,  jsem využil  metodu  určení  vhodné  dělící  
hodnoty (split-point) pro tento atribut a následné rozdělení do dvou skupin.
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V prvním kroku seřadím všechny hodnoty kterých,  nabývá atribut  hodnocení  (H),  tak aby 
tvořili rostoucí posloupnost:  a1 < a2 < …ai < ai+1 < …< av.





Postupně pro každou hodnotu splitpointi spočítám hodnotu InfoAi(S).
Vyberu hodnotu  splitpointi, která má nejmenší hodnotu InfoAi(S). Podle této hodnoty provedu 
rozdělení hodnot na dvě skupiny.
7.1.2 Tvorba rozhodovacího stromu
Rozhodovací strom je tvořen pro každého uživatele. Podmínkou je, aby měl zhodnoceno minimální  
počet filmů, jinak se strom nevytváří. Při malém množství trénovacích dat, by strom neklasifikoval 
dobře . Po vytvoření je strom uložen do databáze pro pozdější použití při klasifikaci.
Implementace a postup vytváření stromu
Pro vytvoření rozhodovacího stromu je nejprve nutné získat trénovací množinu dat. O to se stará třída 
PrepareData, která je zavolána jako první. Nejdříve je nutné nastavit uživatele, pro kterého chceme 
strom vytvořit. Dále volám metodu pro načtení všech hodnocení uživatele loadData().
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$user = 52;





$attributes = array( 0=>"rezie", 1=>"hodnoceni", 2=>"herci",  3=>"klic-slova", 
4=>"zanr" );
$tree = new DecisionTree(); 
$tree->setUser($user);
$tree->setAttribute($attributes); //nastavení atributů
$tree->setData($training_data); //nastavení trénovacích dat
//pro atribut hodnoceni provedu diskretizaci
$tree->prepareData(1, array("nizke", "vysoke"));
$tree->learn(); //tvorba stromu
Zdrojový kód 1: Ukázka obsluhy vytvoření stromu pro uživatele s ID 52
Nyní přichází na řadu třída  DecisionTree, které nastavíme zvolené atributy, trénovací data a 
nepovinně  uživatele.  Před  samotným  vytvořením  stromu  můžeme  ještě  libovolné  atributy 
diskterizovat, pokud se tak nestalo již při načtení dat. K tomu slouží metoda  prepareData(), které 
předáme  jaký  atribut  chceme  diskretizovat  a  seznam  výsledných  skupin.  Jako  poslední  krok  je 
samotné  volání  metody  learn(),  která  vytvoří  rozhodovací  strom  podle  předaných  parametrů. 
Zdrojový kód 1 demonstruje obsluhu volání pro vytvoření rozhodovacího stromu pro uživatele. Dbal 
jsem na znovupoužitelnost a rozšiřovatelnost. Není proto problém např. přidat nebo odebrat atribut.  
Můžeme strom využít pro libovolná data, ne jen pro účely filmové databáze. Pro účely testování jsem 
vytvořil funkci na „vykreslení“ výsledného stromu, kde můžeme přehledněji viděl výsledek.
Algoritmus vytváření rozhodovacího stromu
  
Pro výběr vhodného atributu jsem použil metodu ID3 popsanou v podkapitole 4.1.1
Rozhodovací  strom  neboli  fázi  tvorby  stromu  jsem  implementoval  pomocí  jazyku  PHP. 
Výsledný strom je uložen do databáze. Samotná tvorba rozhodovacího stromu je prováděna jedenkrát 
za  14  dní.  Vhodný  interval  spouštění  tvorby stromu  ukáže  až  praxe.  Podle  četnosti  a  rychlosti  
přibývání nových dat (hodnocení uživatelů).  Zajímavé řešení by mohlo být sledovat nová hodnocení 
každého uživatele a po určitém množství nových hodnocení strom přepočítat. Tím bude zaručeno, že 
se strom nebude zbytečně vytvářet znovu, pokud přibude malý počet hodnocení. Volání skriptu je 
zajištěno pomocí Cronu5.
5 Cron je softwarový démon, který v operačních systémech na bázi Unixu automatizovaně spouští v určitý čas 
nějaký proces nebo příkaz
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  vytvorStrom(S – množina vzorů, L – seznam atributů)
  {
1. Vytvoř nový uzel N
2. jestliže jsou vzorky S jsou ve stejné třídě C, vrať list N jako 
list dané třídy C
3. jestliže je seznam atributů L prázdný, vrať N jako list 
nejběžnější  třídy v množině vzorků S
4. vyber „vhodný“ atribut A ze seznamu L a odstraň jej z tohoto 
seznamu
5. pojmenuj uzel N jménem vybraného atributu A
6. opakuj pro každou hodnotu ai atributu A:
◦ vytvoř větev z uzlu N pro podmínku A =  ai
◦ nechť si je podmnožina vzorků z S, u nichž A=ai
◦ jestliže  si je prázdná, připoj k větvi list s 
nejběžnější třídou v množině S
◦ jinak připoj k větvi podstrom vytvorStrom(si, L)
}
Zdrojový kód 2: Algoritmus vytvoření rozhodovacího stromu (zdroj [5],[12])
7.2 Predikce úspěšnosti filmu
Cílem je  předpovědět úspěšnost konkrétního filmu. Např. pokud jde do kin nový snímek a chceme 
vědět jestli na něj máme jít do kina. Navíc si to přejeme vědět ještě dřív než vyjdou recenze na film. 
Tento problém jsem řešil  již v rámci bakalářské práce [11], kde je popsán způsob řešení. 
Využil jsem tehdy vlastní metodu. Mimo tuto metodu, bych chtěl použít další postupy k získání ještě 
lepších  výsledků.  Celkový  odhad  by  se  zjišťoval  skloubením  více  metod.  Pokusím  se  získat 
předpověď pomocí rozhodovacího stromu. Výsledky obou metod v závěru porovnám a určím, která 
je přesnější.
7.2.1 Rozhodovací strom
Budu klasifikovat do předem daného počtu tříd. Zvolil jsem následující čtyři skupiny:
• 1. třída – hodnocení 0 až  39 % (špatně hodnocený film)
• 2. třída – hodnocení 40 až  59 %
• 3. třída – hodnocení 60 až  79 %
• 4. třída – hodnocení 80 až  100 % (dobře hodnocený)
Rozdělení je úmyslně nerovnoměrné, aby lépe pokrývalo reálná data v databázi. Kde je filmů 
s nízkým hodnocením výrazně méně.
Princip
Využiji toho,  že každý film mohou uživatelé zhodnotit (stupněm 0 až 10). Průměr všech hodnocení  
u filmu je hodnota skutečné oblíbenosti  filmu.  Tato hodnota nás zajímá u nových a avizovaných 
filmů, které ještě není možné vidět. Pro získání hodnoty pomocí rozhodovacího stromu se budeme 
dívat  do  minulosti.  U nového filmu   vezmeme  v  úvahu tvůrce,  kteří  se  na  něm podíleli.  Podle 
hodnocení  jejich  minulých  filmů  můžeme  získat  určité  váhy  těchto  tvůrců,  které  reprezentují 
úspěšnost  tvůrců.  Pokud  pracuje  spolu  na  filmu  několik  úspěšných  tvůrců,  můžeme  teoreticky 
předpokládat, že tento film bude úspěšný. To je základní myšlenka, ze které vycházím. Mezi další  
atributy můžeme zařadit informace jako ocenění tvůrců a klíčová slova filmu.
7.2.2 Příprava trénovacích dat
Je nutné si připravit množinu trénovacích a testovacích dat. S tím souvisí zvolení vstupních atributů 
pro rozhodovací strom. Budou to: herci, režie, scénář, ceny tvůrců a klíčová slova filmu.
Otázkou  bylo  jak  se  vypořádat  s  chybějícími  hodnotami.  Např.  ne  u všech  filmů  mám 
dostatečné informace k tomu, abych určil všechny parametry. Je to dáno tím, že pokud se na filmu 
podílí tvůrce s malou historií, nejde určit jak bude dobrý. Dalším důvodem neznámých parametrů  
jsou neúplná data v databázi. Např. pozice scénáristy je zatím vyplněna jen  u  40 % filmů. Nakonec 
jsem  se  rozhodl  tyto  hodnoty  zastoupit  hodnotou  „nezadáno“,  obdobně  jako  u  klasifikace 
doporučování filmu, kde jsem použil speciální hodnotu atributu.
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Pro získání dat pro rozhodovací strom jsem využil funkce, které získávají data pro mou vlastní  
metodu na odhad filmu. Princip je na začátků stejný, je potřeba získat data z historie pro jednotlivé  
filmy. Tyto funkce vrací procentuální úspěšnost jednotlivých atributů. Pro rozhodovací strom bylo  
potřeba  tyto  hodnoty  diskretizovat.  Jednotlivé  atributy tak  nabývají  hodnot  „vysoké“,  „střední“, 
„nízké“ a „nezadáno“.
Herci, režie, scénář
Tento atribut by měl mít největší informační hodnotu.  V úvahu jsou bráni čtyři nejdůležitější 
herci u filmu. Je zjištěna jejich historie z hlediska herectví, navíc před tímto filmem. Čili pokud 
zjišťuji  odhad pro starší  film,  neberou se v úvahu další  filmy,  které tento tvůrce po tomto  
zjišťovaném filmu natočil. Na tomto principu jsem získal data také pro režiséry a scénáristy.  
Eventuálně můžeme přidat další atributy, jako je produkce, hudba či kamera. 
Klíčová slova
Každé klíčové slovo v databázi je průběžně automaticky ohodnoceno podle hodnocení filmů 
u kterých je přiřazeno. Tím to způsobem je možno spočítat váhu atributu klíčová slova.
Ocenění
Jedná se o ocenění pro tvůrce. Opět se berou v úvahu jen ocenění získaná před rokem vzniku  
zkoumaného filmu.
7.2.3 Tvorba rozhodovacího stromu
Pro tvorbu rozhodovacího stromu jsem využil  implementaci,  kterou jsem použil  na doporučování 
filmů. Snažil jsem se o co nejobecnější zpracování tvorby rozhodovacího stromu, a proto to nebyl  
problém se znovuvyužitím tohoto kódu.
Postup  je  následující.  V  prvním kroku  je  potřeba  získat  trénovací  data.  Ty  jsou  následně 
uložena do databáze,  k pozdějšímu využití.  Toto je nejnáročnější  část celého procesu. Provádí  se 
hodně  čtení  z  databáze,  kdy musíme  pro  každý film zjistit  historii  několika  jeho  tvůrců  a  další 
informace. 
Následuje vytvoření rozhodovacího stromu. Jedná se o analogii jako v předchozí podkapitole 
u doporučování  filmů.  Jsou  načtena  připravená  data  z  databáze,  ty  jsou  předána  rozhodovacímu 
stromu.  Nastavíme  atributy  a  spustíme  proces  učení.  Výsledný  rozhodovací  strom je  uložen  do 
databáze. V posledním kroku je provedeno vyhodnocení na trénovacích nebo zkoumaných datech. 
Výsledky jsou uloženy do databáze k následnému výpisu na profilu filmu.
Tvorbu rozhodovacího stromu pro určení odhadu filmů můžeme opakovat po delších časových 
intervalech.  Záleží  na přísunu nových dat.  Připravil  jsem také obsluhu pro okamžitou aktualizaci  
určitého filmu. Např. pokud vložím nový film nebo u již vloženého filmu, provedu přidání informací,  
jsem schopen aktualizovat odhad úspěšnosti  filmu jen tohoto filmu. S využitím uloženého stromu 
v databázi.
33
7.3 Získání podobných filmů 
Cílem  je  získat  množinu  filmů  podobnou  zkoumanému  filmu  s  využitím  hodnocení  filmu  od 
uživatelů. Dalším požadavkem je, aby tyto filmy byly doporučitelné neboli, aby jejich hodnocení bylo 
vysoké.  Pro tento problém budu využívat asociační pravidla. Zaměřím se na booleovské asociační 
pravidla. Např. pokud se líbil film X, Y, bude se líbit i film Z. Tedy  úkolem je najít časté kombinace  
filmů, které uživatelé dobře hodnotili.
Princip
Získaní asociačních pravidel podle uživatelů a jejich zhodnocených filmů. Hledáme frekventované 
množiny filmů, které uživatelé dobře hodnotili. Tím získám množinu podobných a oblíbených filmů  
ke zkoumanému filmu. Ze získaných množin vyberu jen ty film, které mají stejné žánry.
7.3.1 Získání frekventovaných množin
Výsledné  frekventované  množiny  jsou  získány  pomocí  FP-stromu.  Pro  tyto  účely  jsem  jej 
implementoval. Výhoda použití FP-stromu je v uložení dat do kompaktní struktury a  minimální čtení 
z databáze. 
Příprava dat
Podobu vstupních dat znázorňuje tabulka 3. Jsou uvažována pouze hodnocení uživatele 60 % a více. 
Čímž je zajištěna podmínka, aby se braly filmy s vyššími hodnoceními. Vstupem pro FP-strom jsou 
všechna hodnocení v databázi s výše uvedenými podmínkami.
Uživatel 1 Uživatel 2 Uživatel 3 Uživatel 4 ...
Film 1 1 1 1 1 1
Film 2 0 0 0 0 1
Film 3 1 1 1 1 1
... 0 0 1 1 1
Tabulka 3: Podoba vstupních dat pro získání asociačních pravidel
Tvorba FP-stromu
Obsluhu vytváření zastává třída FrequentPatterns.  Ta obsahuje jednotlivé metody k jeho vytvoření. 
Načtu  jednoprvkové  množiny.  Příklad  takových  množin  ukazuje  tabulka  4. Každá  množina 
představuje vlastně transakci. Uživatel je ID transakce a jednotlivé položky jsou zhodnocené filmy.  
V dalším kroku spočítám minimální podporu pro jednoprvkové frekventované množiny. Dále seřadím 
sestupně frekventované položky podle počtu výskytu (viz. tabulka 5).
Nyní  začnu  tvořit  strom.  Pro  každou  frekventovanou  množinu  zavolám rekurzivní  funkci 
makeFPTree().  Tímto  vytvořím  FP-strom.  Přichází  na  řadu  tvorba  podmíněných  základů  z  FP-
stromu.  Procházím tabulku hlaviček (seznam jednotlivých položek a počtů výskytů). Každý prvek X 
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z tohoto seznamu najdu ve stromě, a od něj získám cestu až ke kořenu FP-stromu. K tomu slouží  
rekurzivní funkce _makeWay ().Tím získám podmíněný základ pro prvek X.  Z podmíněných základů 
získám frekventované množiny s počty výskytů.
Uživatel Všechny zhodnocené filmy
1 6, 1, 3, 4, 7, 9, 13, 17
2 1, 2, 3, 6, 12, 13, 16
3 2, 6, 8, 10, 16
4 2, 3, 11, 15, 17
5 1, 6, 3, 5, 12, 17, 13, 14
Tabulka 4: Jednoprvkové množiny
Uživatel Všechny zhodnocené filmy Seřazené, frekventované filmy
1 6, 1, 3, 4, 7, 9, 13, 17 6,3,1,13,17
2 1, 2, 3, 6, 12, 13, 16 6,3,1,2,13
3 2, 6, 8, 10, 16 6,2
4 2, 3, 11, 15, 17 3,2,17
5 1, 6, 3, 5, 12, 17, 13, 14 6,3,1,13,17
Tabulka 5: Seřazené jednoprvkové frekventované množiny
Pomocí třídy PrepareData načtu vstupní data. Předám je třídě FrequentPatterns starající se o 
vytvoření FP-stromu. Provedu vytvoření FP-stromu a generování frekventovaných množin. Výsledné 
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makeFPTree(T...FP-strom, F...frekven. množina, P...rodič)
{
1. jestliže F je prázdná => konec
2. vezmi první prvek I z F a tento prvek z F odstraň
3. jestliže v T existuje položka T.parent=P 
  a zároveň T.item=I 
4. zvyš počet výskytů dané položky ve stromě o 1
5. P = T.id  //pokračujeme od tohoto prvku dál
6. jinak
7. vytvoř nový uzel pro T
8. nastav počet výskytů na 1
9. P = T.id
10. makeFPTree(T, F, P);
}
Zdrojový kód  3: Pseudokód funkce makeFPTree()
množiny jsou uloženy do databáze. Na webu u konkrétního filmu poté načtu všechny frekventované 
množiny s výskytem daného filmu. Pro větší relevantnost je seřadím  podle počtu výskytů sestupně. 
Navíc je ještě porovnám na žánry a vypíšu jen ty se stejným žánrem. Generování je velmi rychlé.  
Aktualizace je možno provádět každý den, pro generování nových podobných filmů. Záleží hlavně na  
přírůstku hodnocení filmů uživateli.
7.3.2 Použití
Výhodou této metody je její  nezávislost na pomocných datech (klíčová slova), která jsou potřeba 
k získání obdobných dat. Mezi tyto pomocná data můžeme zařadit např. klíčová slova, díky nimž  
mohu celkem spolehlivě zjistit  taktéž podobné filmy k určitému filmu.  Obrovskou nevýhodou je  
náročnost na aktualizaci těchto dat. Každý film tak musí obsahovat něco kolem dvaceti klíčových 
slov.  Což  je  na  údržbu náročné  (někdo  je  musí  vložit  k  filmu).  Další  pomocná  data  jsou  např. 
informace, že je film příbuzný s jiným filmem.  To jsou filmové trilogie, tetralogie apod. Pomocí 
frekventovaných množin bych tuto informaci měl získat také i bez explicitního určení, že film patří  
do trilogie.
Díky této metodě se stává databáze samostatnější a nezávislejší na přísunu dat. Je pouze závislá 
na  hodnocení  filmů  od  uživatelů.  To  je  v  případě  mé  databáze  zároveň  slabina.  Databáze  totiž  
obsahuje malé množství uživatelských hodnocení. Průměrně jsou to 3 hodnocení na jeden film. Díky 
tomu  jsou  získaná  data  méně  přesná.  Nicméně  je  tu  vyhlídka  v  tom  že,  čím  více  hodnocení  
v budoucnu přibude, tím se bude metoda zpřesňovat a dávat tak lepší výsledky.
Budoucí rozšíření této metody v případě až by databáze měla dostačující počet hodnocení, by 
mohlo být vytváření frekventovaných množin přímo pro filmy určitých žánrů. Čímž by se zajistilo  
více přesnější nalezení podobných filmů.
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8 Implementace informačního systému
Tato  kapitola  popisuje  implementaci  nového  webu.  Uvedu  zde  použité  technologie  a  techniky. 
Zaměřuji se pak na implementaci a popis zajímavých funkcí a řešení. Do této skupiny řadím např.  
vyhledávání, výpočty oblíbenosti (na tomto je závislé vyhledávání), výpočty žánrů, následné přiřazení  
žánrů uživatelům nebo práce s klíčovými slovy.
8.1 Použité nástroje a techniky
Výsledný produkt této diplomové práce je webová aplikace. Výstup aplikace je zobrazen pomocí  
značkovacího jazyka XHTML 1.0 a využitím kaskádových stylů (CSS) pro finální vizuální podobu. 
Klientská část aplikace je okořeněna funkcemi JavaScriptu, které přinášející do aplikace pohodlí pro 
ovládání a usnadňují zobrazení obsahu. Jedná se především o techniky  AJAXu využité především 
v redakčním systému webu.  Jedná se například o posouvání  obsahu myší,  hlasování  u filmových 
hlášek, nejrůznější našeptávače při hledání atd. V novém webu je také využita javascriptová knihovna 
jQuery6. Díky níž jsou řešeny např. přepínání záložek apod.
Serverová  část  a  celá  logika  je  napsána  pomocí  skriptovacího jazyka  PHP ve  verzi  5.2.4. 
Databáze je MySQL verze 5.
8.2 Jádro aplikace
Aplikace  využívá  architektury  Model-view-controller  (MVC).  Je  to  oddělení  datového  modelu 
aplikace, uživatelského rozhraní a řídicí logiky do tří nezávislých komponent. 
Využil jsem Zend Framework.  Což je open source, objektově orientovaný, webový aplikační 
framework. Dále jsem použil šablonovací systém Smarty. Tím jsem oddělil PHP kód od HTML. Na  
vývoji aplikace se nyní může podílet např. HTML kóder nebo grafik, který PHP nemusí vůbec znát.  
Aplikace se tím také stává lépe rozšiřovatelnou a modifikovatelnou.
Základní logika aplikace vychází z rozdělení na samostatné celky – moduly. Každý modul má 
svoje  specifické  vlastnosti  a  chování.  Obsluha  modulu  probíhá  pomocí  Controlleru.  Samotný 
Controller obsahuje dále obsluhy jednotlivých akcí modulu.
Popis některých modulů:
• articles – modul pro obsluhu zpráv a článků
• register – obsluha akcí uživatele
• login – obsluha přihlašování
• moviesprofile – obsluha filmu
• namesprofile – obsluha tvůrce
• item – společná obsluha klíčových slov, žánrů, povolání,...
6 jQuery je lehká, malá javascriptová knihovna, která klade důraz na interakci mezi JavaScriptem a HTML. 
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• pages – klasické stránky, bez speciální funkčnosti
• rss – generování RSS
Z komponent které Zend Framework nabízí využívám např. Zend_Controller - obsluha pomocí 
controllerů,  Zend_Auth  pro  přihlašování,  Zend_Config  pro  uložení  konfiguračních  nastavení, 
Zend_Form  pro  obsluhu  a  validaci  formulářů,  Zend_Registry  pro  uchování  hodnot  objektů,  
Zend_Cache pro cachování částí stránek.
8.2.1 Routování podle aliasů
Zend  Framework  podporuje  automatické  routování.  Tedy  podle  webové  adresy  volá  příslušné 
controllery a obsluhy akcí. Např.:
www.nafilmy.com/controller/akce
Ve své aplikaci používám jinou podobu webových adres:
• Profil filmu: www.nafilmy.com/kmotr/galerie
• Profil uživatele: www.nafilmy.com/uzivatele/xixao
• Klíčové slovo: www.nafilmy.com/klic-slovo/letadlo
K tomu je potřeba upravit základní routování. Je potřeba rozparsovat URL adresu a získat alias. 
Router pracuje tím způsobem, že nalezený alias nejprve vyhledá v aliasech filmů, pokud je nalezen,  
nastavíme controller pro obsluhu filmů. Pokud není nalezen prohledá aliasy tvůrců.  Jestliže ani tam 
není, prohledá zbylá tabulka s aliasy všech ostatních stránek. Zde už musí být. Najde se odpovídající  
záznam v tabulce a podle toho se zjistí modul, a nastavím  odpovídající controller. Pokud naleznu  
např.  alias „uzivatele“, zjistím že se jedná o modul registr. Ten má výjimku, v tom, že může načíst 
profil uživatele. Pokud za aliasem jsou ještě nějaké znaky, porovnám je s uživateli v systému. Pokud 
jsem našel záznam v databázi, nastavím vybraného uživatele jako aktivního a zavolám akci provedení 
profilu uživatele.
8.2.2 Výhody nového systému
Aplikace je strukturovaná, lehce rozšiřovatelná a udržovatelná. Je oddělen kód pro vizuální podobu 
od logiky aplikace. Navíc díky použití systému šablon Smarty, se zdrojové kódy XHTML nemíchají 
s PHP  kódem.  Je  tak  umožněna  týmová  práce,  navíc  jednotlivý  aktéři  nemusejí  všichni  znát 
programování. 
Samotná   struktura  Zendu,  odděluje  navíc  typ  kódu  podle  funkce.  Máme  zde  obslužné 
controllery, které se starají o to co se má stát na určitou akci. Pak je tu část modelů, neboli práce 
s perzistentními daty. Metody z modelů jsou volány právě jednotlivými controllery. 
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8.3 Implementační detaily
Podkapitola se věnuje popisu a způsobu řešení zajímavých funkcí. Pro názornost uvádím také ukázky 
netriviálních SQL dotazů. 
8.3.1 Výpočet oblíbenosti
Oblíbenost slouží k tomu, abych mohl popsat aktuální stav filmu či tvůrce. Oblíbenost se s časem 
mění. Vyjadřuje aktuální popularitu u uživatelů. Právě oblíbenost je určena díky uživatelům webu.  
Bez zásahu uživatelů by byla databáze statická, jen by do ní přibývaly data, ale chyběla by zpětná  
odezva.  Díky  interakci  s  uživatelem  databáze  ožívá.  Oblíbenost  pro  film  se  vypočítává  podle  
následujících kritérií.
• denní počty návštěv uživatelů na profilu filmu
• týdenní počty návštěv uživatelů na profilu filmu
• průměrné hodnocení filmu
• počet hodnotících
• počet příspěvků v diskuzi
• počet komentářů
• přidání si filmu do seznamu oblíbených
• počet dostupných informací (množství vložených informací k filmu)
• hodnocení hlášek filmu
• ocenění (není přímo závislá na uživatelích)
Pro tvůrce:
• denní počty návštěv uživatelů na profilu filmu
• týdenní počty návštěv uživatelů na profilu filmu
• průměrné hodnocení všech filmů tvůrce
• počet hodnotících filmů všech filmů 
• počet příspěvků v diskuzi
• přidání si tvůrce do seznamu oblíbených herců, hereček, režisérů
• ocenění (není přímo závislá na uživatelích)
Každé  kritérium  má  stanovenu  váhu  důležitosti.   Z  hodnot  jednotlivých  kritérií  a  vah  je 
spočítána celková popularita. Přepočet probíhá jedenkrát týdně, jak pro film tak i pro tvůrce. Hodnoty 
jsou zaznamenávány do databáze. Detailní historie se uchovává jen týden stará, čím můžeme vidět  
v jakých kritériích si  daný tvůrce či film během týdne polepšil  nebo pohoršil.  Historie celkového 
pořadí je k dispozici kompletní. Z ní se pak generuje graf, který přehledně ukazuje vývoj popularity  
v čase. Tato funkce je dostupná pouze pro administrátory a redaktory webu. 
Oblíbenost je využita při vyhledávání (viz. dále), pro řazení položek ve výpisech atd.
O oblíbenosti můžeme mluvit i v souvislosti s  uživateli.  Kde je dána počtem získaných bodů 
(když si uživatele přidá někdo mezi přátele, získá bod), počtem zhodnocených filmů a komentářů.
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8.3.2 Vyhledávání
Vyhledávací  mechanismus  funguje  na  bázi  temporální  tabulky,  která  je  zpočátku  vytvořena  a  
naplněna nalezenými daty. Hledám ve více modulech (filmy, tvůrce, klíčová slova) zároveň, nalezená 
data  postupně  přidávám do  temporální  tabulky,  kde  jsou  připravena  k  následnému  řazení  apod.  
Výhodu použití dočasné tabulky je právě ukládání mezivýsledků nalezených dat. Výsledky hledání 
jsou ohodnoceny a zobrazeny podle relevantnosti. 
V případě shodného ohodnocení, nastupuje na řadu oblíbenost, kterou má k dispozici  každý 
film a tvůrce (viz. podkapitola 8.3.1). Tohle je užitečné v případě, že zadáme hledat  frekventované 
příjmení tvůrce. Např. chceme najít herce Willa Smitha. Jak příjmení tak křestní jméno jsou samo o 
sobě hodně frekventované. Zadáme do vyhledávání „Smith“. Databáze nalezne dost výsledků s tímto  
jménem. Proto jsou nalezená data ještě seřazena podle oblíbenosti. Tím pádem na prvním místě bude 
hledaný Will Smith. Protože jeho výše popularity je v tomto čase na hodně vysokých místech. 
Pokud  byste  hledali  např.  filmového  střihače  jménem  Bud  S.  Smith,  který  má  nízkou 
popularitu, je nutné zadat jeho jméno nejlépe celé. Pak bude nalezen na prvním místě.
Vyhledávání  má  další  zajímavou  funkci  založenou  opět  na  oblíbenosti.  Může  se  stát,  že 
uživatel hledá jméno tvůrce, a neví jak se správně píše. Popř. Udělá nevědomky překlep. K tomu  
slouží funkce PHP levenshtein(). Ta očekává dva parametry: zadaný řetězec s překlepem a řetězec se 
správnou hodnotou.  Funkce vrací  počet  znaků ve kterých se  liší  vstupní  řetězce.  Tato funkce je  
časově velmi  náročná,  protože porovnává jednotlivé znaky porovnávaných slov.  A to je problém 
pokud hledáme v mnoha záznamech. Řádově tisíců a více. V tom případě musíme funkci zavolat na  
všechny  možné  hodnoty.  Tohle  je  u  webu  s  velkým  množstvím  dat  nepřijatelné.  Řešením  je 
porovnávat data jen několika málo výrazy. Nejlépe s těmi, které se často hledají. Tím pádem je nutné 
ukládat  výsledky hledaní  a  vytvářet  si  pomocnou  tabulku  těchto  nejhledanějších  výrazů.  Dalším 
řešením je napevno mít  tabulku se slovy,  které často uživatelé napíší  s  překlepem.  Pro filmovou  
databázi jsem navrhl řešení založené na oblíbenosti.  Funkcí  levenshtein() budu prohledávat jen ta 
data, která jsou nejvíce oblíbená, a tím pádem je vysoká šance, že je někdo bude hledat. Omezil jsem 
na pět set výrazů, jak u filmů tak u tvůrců.
Např. při  zadání výrazu: „Smath“,  vyhledávací  mechanizmus nalezne slovo Smith, a to jen 
u několika málo tvůrců, kteří mají vysokou oblíbenost. Opět naleznu Willa Smitha.
8.3.3 Rozřazení  filmů do speciálních žánrů
Ke každému filmu v databázi je přiřazen  jeden nebo více žánrů,  jako jsou drama, komedie, horor 
apod. Těchto klasických filmových žánrů je něco přes 30. Pro potřeby přiřazení oblíbených žánrů 
k uživatelům jsem vytvořil 15 nových žánrů, které jsou složeny různými poměry z klasických žánrů 
(viz. Tabulka 6).  Cílem je zjednodušit popis filmu pomocí jednoho žánru místo více žánrů. Zvýší se  
tak rychlost dalších výpočtu a eliminuje se počet čtení z databáze.
Další využití je u rozhodovacího stromu, kde je jedním z atributů žánr. Tady jsem vybral pouze 
6 speciálních žánrů.  U rozhodovacího stromu je  to  z  důvodu,  aby atribut  žánr  nenabýval  mnoha 
hodnot  a  rozhodovací  strom  tak  nebyl  zbytečně  velký.  Opět  přináší  zrychlení  výpočtu 
u rozhodovacího stromu.
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Nový žánr Klasické žánry (priorita 1...10)
drama drama (10), biografie (9), historický (7), sportovní (5), romantický (3),
romantický romantický (10), drama (3)
muzikál muzikál (10), hudební (10), drama (4)
komedie komedie (10), parodie (10), muzikál (3),animovaný (3), dobrodružný (3), romantický (3), drama (2)
animovaný animovaný (10), komedie (6),  pohádka (6), rodinný (5)
thriller thriller (10), horor (5), mysteriózní (5)
horor horor (10), thriller (5), mysteriózní (5)
akční akční (10), válečný (5), dobrodružný (5)
válečný válečný (10), akční (6), dobrodružný (5)
western western (10), dobrodružný (7)
fantasy-scifi fantasy (10), scifi (10), akční (6)
dokumentární dokumentární (10)
krimi krimi (10), film-noir (9), mysteriózní (6), drama (3),
rodinný rodinný (10), pohádka (8), animovaný (6), komedie (5), dobrodružný (4)
erotický eroticky (10), drama (3)
ostatní poeticky (10), experimentální (10), talk-show (10), reality-tv (10)
Tabulka 6: Speciální žánry pro uživatele
8.3.4 Rozřazení uživatelů do žánrů
Využívá speciálních žánrů popsaných v předchozí podkapitole. Cílem je graficky uživatele motivovat  
podle jeho hodnocení. Pro každý žánr je vytvořena grafická ikona která jej reprezentuje. 
Tato funkce využívá jednu tabulku v databázi, kam ukládá ID uživatele, ID speciálního žánru a 
počty zhodnocených filmů s tímto žánrem. Tyto počty dělím do 3 kategorií. Film se líbil, hodnocení  
stupněm 8,9,10. Film je neutrální, hodnocení 5,6,7. A nakonec, film se nelíbil, hodnocení 0,1,2,3,4.  
Z těchto  tří  hodnot,  a  s  přihlédnutím na  celkový  počet  zhodnocených  filmů,  vypočítám celkové 
rozhodnutí,  zda je tento žánr pro uživatele oblíbený. Uživateli  zobrazím maximálně 7 žánrů a to  
s nejvyšším skóre oblíbenosti daného žánru.
8.3.5 Podobní uživatelé
Tato metoda je závislá na metodě popsané v předchozí podkapitole. Podle nalezených oblíbených 
žánrů porovnám uživatele a naleznu podobné. Výsledky získám pomocí následujícího SQL dotazu:
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8.3.6 Podobné filmy podle klíčových slov
K filmu můžeme přiřadit klíčová slova. Podle těchto slov si můžeme o filmu udělat představu o čem 
asi pojednává. Obvykle je vhodné přiřadit klíčová slova vystihující důležité momenty filmu. 
Pokud  mají  dva  a  více  filmů  společný  určitý  minimální  počet  klíčových  slov,  můžeme 
prohlásit, že tyto filmy jsou podobné. Minimální počet jsem stanovil na 4 klíčová slova. Tento počet  
dostačuje již k uspokojivým výsledkům. 
8.3.7 Vyhledávání podle více klíčových slov
Tato  funkce  umožňuje  vyhledávat  filmy  podle  více  klíčových  slov.  Navíc  zobrazuje  množinu 
společných klíčových slov  nalezených filmů.  Vzniká  tak  tzv.  „mrak“ klíčových slov,  ve  kterém 
můžeme vidět graficky zvýrazněné časté kombinace klíčových slov. Díky tomu získáme příbuzné 
slova  k  určitému  výrazu.  Např.  při  výběru  klíčového  slova  „Policie“,  vidíme  zvýrazněné  slova: 
„detektiv“, „vražda“, „násilí“, „střílení“, „vyšetřování“, „gangster“, „honička v autech“,  „přátelství“  
„soud“ atd. Vše závisí na počtu vložených klíčových slov k filmům.
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SELECT COUNT(Z.id_u) count, U.login
FROM nf2_uzivatel_zanry Z JOIN nf2_uzivatel U ON (U.id_u=Z.id_u)
WHERE Z.is_favourite=1 AND Z.id_z IN 
(
            SELECT id_z FROM nf2_uzivatel_zanry 
            WHERE id_u={ID_vybranneho_uzivatele}
        ) 
GROUP BY Z.id_u
HAVING count>=3 AND Z.id_u<>{ID_vybranneho_uzivatele}
ORDER by count DESC
LIMIT 25
Zdrojový kód 4:  SQL dotaz pro nalezení podobných uživatelů podle  
hodnocení
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SELECT DISTINCT M.id_f, F.nazev, C.hodnoceni
FROM nf2_film_ma_klicslovo M 
JOIN nf2_film_celkhodnoceni C ON (C.id_f=M.id_f)
JOIN nf2_film F ON (F.id_f=M.id_f)
WHERE  1<=(
SELECT COUNT(MM.id_f) 
FROM nf2_film_ma_klicslovo MM 
WHERE MM.id_k={ID_klic_slova1} AND MM.id_f=M.id_f
   ) 
AND 1<=(
SELECT COUNT(MM.id_f) 
FROM nf2_film_ma_klicslovo MM 
WHERE MM.id_k={ID_klic_slova2} AND MM.id_f=M.id_f
   )
ORDER BY C.hodnoceni DESC
Zdrojový kód 5:  SQL dotaz pro výpis všech filmů, obsahující dvě vybraná 
klíčová slova 
9 Dosažené výsledky dolování
Kapitola obsahuje výsledky testování dolovacích metod a popis použití v konkrétních praktických 
situacích. Již podle kapitoly Implementace dolovacích metod je i tato rodělena na jednotlivé nezávislé 
metody  dolování  dat.   V  závěru  této  kapitoly  popisuji  srovnání  výsledného  systému  s  dalšími 
filmovými databázemi.
9.1 Doporučování filmu
Výsledky klasifikátoru pro udělování doporučení podle zhodnocených filmů.
Po  vytvoření  rozhodovacího  stromu  můžeme  začít  klasifikovat.  V  konečné  fázi  se  bude 
rozhodovací strom vytvářet ze všech hodnocení uživatele. Ke stanovení přesnosti klasifikátoru jsem 
použil testovací metodu blokování. Hodnocení uživatele  jsem rozdělil náhodně  na dvě poloviny. Na 
data trénovací a testovací. Takto jsem pomocí testovacích dat provedl klasifikaci, a porovnal odhad  
klasifikátoru se skutečným hodnocením uživatele.
Přikládám  výsledky  rozhodování  pro  pár  uživatelů  s  nejvíce  hodnoceními.  První  graf  je 
histogram četnosti stupňů hodnocení uživatele, použitých jako testovací data. Tabulka vedle grafu 
ukazuje výsledky klasifikátoru na testovacích datech. Jednotlivé řádky tabulky jsou počty doporučení 
pro určité stupně skutečných hodnocení. Sloupec ANO udává počty doporučených filmů, sloupec NE 
počet  nedoporučených  a  poslední  sloupec  jsou  nerozhodnutá  doporučení  (doporučení  nebylo 
uděleno). Z tabulky můžeme např. vyčíst hodnotu kolik filmů bylo dobře doporučeno a kolik bylo  
správně nedoporučeno (zelená barva). Dále počet filmů co bylo doporučeno špatně, a kolik filmů  
nebylo doporučeno a mělo být doporučeno (červená barva). Tmavé hodnoty jsou neutrální hodnoty,  
neboli  hodnoty  kde  není  jednoznačné  jestli  skutečně  doporučení  udělit  nebo  ne.  Do  rozdělení 
hodnocení jsem přidal schválně hodnotu 70%, což je sporné hodnocení, které můžeme považovat za 
doporučující hodnotu tak i za nedoporučující.  V tomto případě je to určitá tolerance. Poslední tři 
řádky udávají procentuální úspěšnost či neúspěšnost.
Uživatel Xixao
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Graf 1: Histogram hodnocení uživatele





Tabulka 7: Výsledky testovacích  
dat
hodnocení ANO NE 
70 > 525 1 10
70 = 90 4 4









Graf 2: Histogram hodnocení uživatele





Graf 3: Histogram hodnocení uživatele






Graf 4: Histogram hodnocení uživatele







Tabulka 8: Výsledky testovacích 
dat
hodnocení ANO NE nerozh.
70 > 186 10 8
70 = 79 14 5




Tabulka 9: Výsledky testovacích  
dat
hodnocení ANO NE nerozh.
70 > 106 9 8
70 = 35 9 9




Tabulka 10: Výsledky testovacích 
dat
hodnocení ANO NE nerozh.
70 > 71 4 1
70 = 14 1 0





Z výsledků je vidět, že dobré filmy jsou většinou doporučeny správně. Horší je to u špatných 
filmů, které jsou někdy doporučeny a neměli by být doporučeny. Ovšem dle mého názoru je lepší  
doporučit  špatný  film,  než  nedoporučit  dobrý  film.  Výsledky mohou  být  ovlivněny také  tím,  že 
v databázi jsou vloženy převážně lepší filmy, neboli takové, kterým  uživatelé zpravidla dávají vyšší  
hodnocení. Z naměřených výsledků mohu stanovit minimální počet zhodnocených filmů na cca 80 až 
120 zhodnocených filmů. Po dosažení této hodnoty,  začíná být doporučení důvěryhodné.
Pro  účely klasifikování  je  vytvořen  obslužný skript,  který se  opět  pravidelně  volá  pomocí 
Cronu.   Četnost  volání  je  větší  než  u vytváření  stromu.  Tento skript  načte  vytvořený strom pro 
každého uživatele a provede klasifikaci všech filmů, které je uživatel doposud nehodnotil, a pro které  
ještě nebylo stanoveno doporučení. Volá se jedenkrát denně, čímž je zaručeno že pro nově vložené 
filmy do databáze, bude včas vytvořen odhad. Výsledky klasifikování se uloží do databáze. 
Při výpisu profilu filmu zjistím ID přihlášeného uživatele, jednoduše se podívám do databáze a 
zjistím jestli u tohoto filmu bylo uděleno doporučení pro uživatele s tímto ID. Při zobrazení na webu 
tedy nepřináší žádné zatížení.
9.1.1 Použití
Jak  jsem popisoval  v  úvodu  kapitoly  Implementace,  hlavní  využití  je  doporučování  konkrétního 
filmu,  konkrétnímu  uživateli.  Čili  film X  může  databáze  doporučit  uživateli  A,  ale  už  třeba  ne 
uživateli B. 
Nabízí se další využití. Pro každého uživatele mám uložen seznam filmů, které mu doporučuji  
a  seznam  filmů,  které  mu  nedoporučuji.  S  kombinací  oblíbených  žánrů  uživatelů,  popsaných 
v podkapitole  8.3.4,  mohu  takto  nabízet  na  profilu  tvůrce  náhodnou  sadu  filmů,  s  příznakem 
doporučení a s příznakem oblíbeného žánru, čímž ještě zvýším pravděpodobnost,  že se trefím do 
vkusu uživatele.
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Graf 5: Histogram hodnocení uživatele







Tabulka 11: Výsledky testovacích 
dat
hodnocení ANO NE 
70 > 50 0 2
70 = 10 0 1





9.2 Odhad úspěšnosti filmu
Zhodnocení predikce úspěšnosti filmů. Porovnání rozhodovacího stromu s vlastní metodou. Přidávám 
zde ještě histogram hodnocení testovacích dat.
Rozhodovací strom
Obdobě jako pro testování rozhodovacího stromu v předchozím případě jsem testovací data 
rozdělil na dvě poloviny.  Na testovací a trénovací data. Následující tabulka ukazuje výsledky pro  
testovací  data.   Sloupce  představují  odhady (klasifikovalo  se  do  4  skupin).  Řádky pak  skutečné 
hodnocení. 
Vlastní metoda
Tato metoda má vstupní data stejná jako rozhodovací strom. Je založena na historii. U jednotlivých 
atributů jsou napevno nastaveny priority. Výsledky jsou zobrazeny v tabulce 13.
Jak je vidět, výsledky obou metod nejsou moc přesné. Přesto je rozhodovací strom výrazně 
lepší.  Špatně  klasifikované  data  můžeme  vysvětlit  chybějícími  hodnotami  nebo  slabou  historií.  
Možné vylepšení by bylo neprovádět odhad pro filmy, které mají chabou historii.
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Tabulka 12: Výsledky predikce pro rozhod. strom (757 vzorků)
hodnocení vysoké průměr podprůměr nízké
>=80 442 40 0 1
60-79 207 13 1 1
40-59 16 1 6 3
<40 1 1 3 3
Tabulka 13: Výsledky predikce vlastní metodou (1358 vzorků)
hodnocení vysoké průměr podprůměr nízké
>=80 162 695 13 0
60-79 39 380 0 0
40-59 4 43 2 0
<40 0 16 3 1
9.2.1 Použití
Výsledky predikce jsou umístěny na profilu filmu. Predikce je prováděna jen pro filmy, které nejsou  
doposud zhodnocené a pro nové filmy. Původní metodu již dále využívat nebudu, na webu je nyní  
použita metoda využívající rozhodovacího stromu.
9.3 Podobné filmy
Nalezené  podobné  filmy  odpovídají  častým  kombinacím  hodnocení  uživatelů.  Takto  můžeme 
vysledovat zajímavé vazby mezi  filmy.  Např. u filmu patřícího do trilogie, metoda nalezne právě 
další filmy z dané trilogie. Pokud jsou filmy z trilogie úspěšné, často se stane, že větší množství  
uživatelů zhodnotí  právě tyto  filmy vysokým hodnocením.  Toto pomocí  frekventovaných množin 
dokáži odhalit a získat odpovídající podobný film.
Při minimální stanovené podpoře 10%, se  v současném stavu databáze, berou v úvahu všechny 
filmy s minimálně pěti hodnoceními. Čili pro filmy s měně hodnoceními, podobné filmy generovat 
nemůžu. Tohle omezení by se s časem, kdy budou přibývat hodnocení, mělo vytratit.
9.3.1 Použití
Výsledky této  metody  jsou  zobrazeny na  profilu  filmu  jako výpis  podobných filmů,  které 
zároveň  doporučuji.  Tedy  pokud  se  někomu  líbil  film  X,  budou  se  mu  líbit  i  filmy  k  němu 
doporučované. 
Asi u 60% filmů jsou v databázi uložena klíčová slova. Pomocí klíčových slov se generují 
podobné  filmy.  Tato  metoda  může  získání  podobných  filmů  pomocí  klíčových  slov  zastoupit  
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Graf 13: Histogram hodnocení filmů









v případech, kdy klíčová slova nejsou nebo se pomocí nich nepodařilo najít  žádný podobný film. 
Filmová databáze se tak stává nezávislá na klíčových slovech.
9.4 Srovnání systému s dalšími filmovými 
databázemi
Zaměřím se na porovnání se třemi nejpodobnějšími weby. Jsou to databáze zaměřující se na filmy a 
tvůrce. Nezaměřuji se na porovnání s redakční portály, které většinou také obsahují vlastní databázi  
filmů a tvůrců, často však velmi omezenou.
The Internet Movie Database (IMDb)
www.imdb.com
Je to největší filmová databáze na světě. Jedná se v podstatě o standard. Byla vytvořena v roce 1990. 
Je plně otevřená, kdokoliv může editovat informace. Obsahuje rovněž placenou sekci (Imdb Pro),  
určenou  především pro novinářem která nabízí další informace. Dále pro samotné tvůrce obsahuje 
placenou sekci, kde se mohou sami prezentovat (Imdb Resume).
Československá filmová databáze (CSFD)
www.csfd.cz
Největší česká filmová databáze. V provozu je od roku 2001. Je zaměřena více na film. Využívá  
velkého počtu uživatelů. Z tvůrců obsahuje pouze herce a režiséry.
Filmová databáze (FDB)
www.fdb.cz
Druhá největší filmová databáze u nás. V provozu od roku 2003. Svým pojetím se více přibližuje 




Tato databáze běží od roku 2007. Co do počtu vložených filmů, tvůrců nebo registrovaných uživatelů,  
se  s  konkurencí  nemůže  ani  srovnávat.  Výše zmíněné weby jsou spravovány velkými  skupinami  
redaktorů. O Nafilmy se stará nepravidelně tříčlenný tým.
Předností Nafilmy jsou nové funkce založené na dolování dat. Především predikce úspěšnosti  
filmu, nalezení podobných filmů a doporučování filmů. To jsou funkce, kterými se Nafilmy liší od 
jiných filmových serverů.
Další  výhodou  Nafilmy  je  jeho  vysoká  datová  informovanost.  Jsou  zde  vytvořeny  datové 
struktury  pro  ukládání  libovolných  filmových  cen  a  navazování  na  tvůrce  a  filmy.  Dále  je  zde 
možnost  vkládat příbuzenské vztahy k tvůrcům.  K filmu mohu přiřadit  klíčová slova a získat tak 
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podobné  filmy.  Je  možnost  vkládat  filmové  hlášky.  Možnost  třídit  filmy  tvůrce  podle  žánrů  a 
klíčových slov.  K tvůrcům vkládat  honoráře  za  filmy.   Tyto  a jiné funkce nenabízí  žádná česká 
filmová databáze.
Další vylepšení  přišlo pro samotného uživatele. Uživateli  je mimo základní paletu běžných 
funkcí  nabídnuto  také  pokročilejší  funkce.  Nabízení  podobných  uživatelů  podle  hodnocení, 
přiřazování filmových žánrů k uživatelům. Udělování doporučení pro uživatele na jednotlivé filmy.
Vlastnost/funkce IMDb CSFD FDB Nafilmy
Počet filmů | tvůrců 1,6 mil. | 3,6 mil. 250 000 | 55 000 55 000 | 255 000 1600 | 3000
Uživatelé nezjištěno (odhad přes 
10 milionů) 260000 75000 100
Vícejazyčnost ano ne ne ne
Doporučování filmů ano ne ne ano
Podobné filmy ne ne ne ano




obrovská nízká až střední střední vysoká
TV program ano ano ano ne
Další funkce zprávy, ocenění, 
Imdb Pro, Imdb 
Resume, RSS
zprávy, programy kin zprávy, programy kin, RSS
zprávy, trilogie, ocenění, 
RSS
Uživatelské funkce
- podobní uživatelé Sledování změn u filmů
doporučování filmů, 
podobní uživatelé
Vyhledávání inteligentní základní pokročilé pokročilé
Table 14: Srovnání funkcí a vlastností jednotlivých databází
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10 Závěr
Úkolem této diplomové práce bylo navrhnout a implementovat rozšíření původní filmové databáze.  
Dále vymyslet možnosti využití technik pro dolování dat. Mezi tyto funkce jsem navrhl doporučování 
konkrétních filmů uživatelům, predikci úspěšnosti nového filmu nebo získávání podobných filmů na 
základě hodnocení od uživatelů. Tyto funkce obohacují výsledný webový produkt. Dalším cílem bylo 
vytvořit uživatelské prostředí, které by návštěvníky motivovalo k další činnosti na webu.  
Výsledek mé  práce  je  vytvoření  nového  prezentačního  webu  splňujícího  potřeby dnešních 
moderních webů. Původní web zpracovaný v bakalářské práci a dále vyvíjený několik let jsem využil  
a přeměnil na redakční systém.
Přínosem vytvořeného  systému  jsou  výše  zmíněné  funkce  založené  na  dolování  dat.  Tyto 
funkce nenabízí žádná tuzemská filmová databáze. Dále personalizace webu, která uživatelům např. 
podle jejich hodnocení filmů web přizpůsobuje. Další přínosy jsou podrobněji popsány v kapitole 
věnující se porovnání vytvořeného systému s již existujícími filmovými databázemi.
Další vývoj by se mohl věnovat jiným technikám dolování dat, ať už pro zpřesnění dosažených 
výsledků  nebo  pro  úplně  nové  funkce.  Kvůli  konkurenceschopnosti  bude  nutné  věnovat  se 
zpracováním a napojením televizních programů a programů kin na web.  Rád bych se také zaměřil na  
propojení webu s on-line obchody pro prodej nosičů s filmy. Mezi další, do budoucna nutné funkce 
patří,  např.  systém  pro  správu  a  vytváření  anket  a  dotazníků  (další  zdroj  příjmu  informací  od 
uživatelů),  filmotéka (evidence sbírek filmů)  pro uživatele a pokročilé diskuzní fórum nad celým 
webem.
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